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Chapitre 1

Avant-propos

J’ai été admis au CNRS en tant que Chargé de Recherche deuxiéme classe
en Octobre 1993 au laboratoire 13S (Informatique Signaux et Systéme de So-
phia Antipolis) a Sophia Antipolis, UMR, 6070 du CNRS et de I"Université de
Nice-Sophia Antipolis. J’ai été promu premiére classe en Octobre 1997. Jeffec-
tue ma recherche au sein de 1’équipe CReATIVe (Compression Reconstruction
Adaptées au Traitement des Images et des Vidéos - http ://www.i3s.unice.fr/
“barlaud/Creative.htm) dirigée par le professeur Michel Barlaud.

Ce document comporte trois parties qui synthétisent environ dix années de
mes recherches. J’ai voulu mettre en valeur mes activités de recherche et d’ad-
ministration de la recherche principales en faisant apparaitre les collaborations
que j’ai pu avoir avec d’autres laboratoires en France ou a I’étranger, ainsi que
les travaux des doctorants que j’ai eu l'occasion de co-encadrer. Il est struc-
turé de la fagon suivante. Dans la premiére partie du document je présente un
rapport de mes activités nationales et internationales ainsi qu’une liste com-
pléte de mes publications. Dans la deuxiéme partie je développe les travaux de
recherches les plus importants que j’ai effectué depuis mon entrée au CNRS.
Enfin, dans la troisiéme partie sont insérées quelques unes de mes publications
significatives utiles pour la compréhension de mes travaux.

13
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Chapitre 2

Résumé synthétique de mes
activités

Mots clés Images, images 3D, vidéos, multimédia, Internet, canal radio-
mobile, compression, quantification vectorielle, codage & bas et trés bas dé-
bit, contraintes entropiques, contraintes spatiales, ondelettes, multirésolution,
schémas lifting, échantillonnage quinconce, optimisation de bancs de filtres,
problémes inverses, décodage optimal, filtrage non-linéaire, indexage, codage
source/canal conjoint, images satellites, images médicales, images multispec-
trales, maillages 3D, compression géométrique.

Activités de recherche Mon domaine d’activité est le traitement du signal
appliqué & I'image et mes travaux de recherche portent principalement sur un
des domaines du traitement numérique de I'image : la compression et le codage.
Parmi les points forts de mon activité de recherche, on peut souligner les travaux
que j’ai menés en commun avec 1. Daubechies (Princeton University — Etats-
Unis). Ces travaux commencés pendant ma thése ont abouti sur la construction
des bases dites “9-7” qui fournissent a ’heure actuelle les meilleurs résultats en
compression d’images. Ces filtres ont déja fait ’objet d’une implantation sur
circuit intégré commercialisé par Analog Device sous le nom de ADV601 ainsi
que d’une implantation sur DSP par Texas Instrument. Ils sont de plus retenus
par toutes les propositions de pointe pour la future norme de compression
d’images fixes JPEG-2000. Ils constituent un des filtres de référence pour cette
nouvelle norme. L’article IEEE Image Processing qui a résulté de nos travaux
est actuellement parmi les plus cités dans le domaine de la compression des
images (cité 408 fois en référence dans la base de données NEC en date du 22
septembre 2003 — cf. site http ://citeseer.nj.nec.com/cs ).

Par la suite, et dans le cadre d’une application de compression d’images sa-
tellitaires suscitée par le Centre National d’Etudes Spatiales (CNES) de Tou-
louse, nous avons été amenés a développer un algorithme de transformation
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multirésolution “au fil de 'eau”. En effet, 'acquisition d’image par le satellite
ainsi que la mémoire de masse présente & bord de celui-ci sont telles qu’il n’est
pas envisageable de stocker entiérement une image acquise (de l'ordre de 24
000 pixels par ligne et de plusieurs centaines de lignes dans une fauchée). Ces
travaux ont donnés lieu en 1995 & un algorithme de transformée en ondelettes
au “fil de l'eau” capable de traiter des fauchées de taille infinie et permettant
de générer une transformée en ondelettes exacte, comme si la totalité de I'image
était connue. L’algorithme d’allocation des ressources binaires pour la compres-
sion que nous avons développé dans ce cadre multirésolution est basé sur des
modeéles théoriques de distorsion et de débit. Il permet soit un controle du débit
binaire, soit un controéle de la “qualité” image en terme d’erreur quadratique
moyenne ou de rapport signal-a-bruit. La méthode de compression que nous
avons proposée a été adaptée a la compression d’images satellites d’observation
de la TERRE et a été retenue par le CNES pour étre embarquée sur les futurs
satellites d’observation de la génération PLEIADE. Un brevet est en cours de
dépot conjointement avec le CNES et le CNRS.

Cette méthode nous a servi comme brique de base pour construire un al-
gorithme de codage source/canal par descriptions multiples efficace pour la
transmission de données images ou vidéos sur des réseaux Internet ou en-
core de troisiéme génération (UMTS). De plus, nous avons montré qu’il était
aussi efficace pour la compression de maillages 3D et pouvait concurrencer en
terme de compromis DEBIT-DISTORSION-COMPLEXITE les meilleures méthodes
de compression actuelles telles que le standard JPEG-2000. Parallelement &
cette approche scalaire, nous avons développé des travaux sur la quantification
vectorielle par réseaux réguliers de points. Nos travaux se sont orientés suivant
plusieurs objectifs et principalement, nous avons proposé des solutions pour le
dénombrement des vecteurs dans un réseau régulier et pour 'indexage de ces
vecteurs dans le cas d’une distribution Gaussienne généralisée.

L’aspect décodage est aussi trés important. Les travaux que nous avons
effectué sur ce sujet de recherche ont eu pour objectif de remettre en cause les
filtres linéaires a reconstruction parfaite. Un point novateur de notre approche
a été l'introduction dans la chaine de traitement du bruit de quantification
et du bruit électronique caractérisés par des bruits bornés non stationnaires.
Contrairement a un post-traitement “classique”, notre méthode de décodage
permet la conservation du train binaire initial JPEG, M-JPEG ou MPEGI,
MPEG?2. Nous avons déposé récemment un brevet avec le CNRS sur la méthode
développée.

L’aspect valorisation est aussi un point fort de mon activité de recherche.
J’assure le transfert d’un savoir-faire technologique auprés de différents indus-
triels (CNES, THALES, France Telecom, Opteway, IMSTAR) au travers de
nombreux contrats.
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Publications (157 papiers dont 43 IEEE) Les résultats obtenus sur les
travaux que j’ai effectués depuis 1993 ont été publiés dans différentes revues
internationales (IEEE, Electronic Letters, EURASIP JASP, Traitement du si-
gnal...), dans différents congrés nationaux et internationaux (IEEE ICIP, IEEE
ICASSP, SPIE VCIP, GRETSI.. .) et dans divers séminaires et workshops na-
tionaux et internationaux. Je totalise aujourd’hui 15 publications dans des re-
vues spécialisées Internationales (dont 7 IEEE) et 2 publications soumises (2
IEEE), 4 chapitres d’ouvrage, 1 revue spécialisée, 4 conférences invitées (dont
1 IEEE), 2 brevets (dont 1 en cours de dép6t), 74 conférences avec comité de
lecture (dont 33 IEEE), 22 conférences sans comité de lecture, 20 rapports de
contrats, 13 rapports internes. Soit, un total de 155 papiers déja parus (dont
41 IEEE) et 2 papiers soumis (2 IEEE).
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Nationalité :

ANTONINI
Marc

Date de Naissance : 29 aott 1965

Nice

Tél. Professionnel :  04-92-94-27-18

am@i3s.unice.fr
Francaise

SITUATION PROFESSIONNELLE

Grade :

Section du comité national :
Intitulé :

Date de nomination au CNRS :
dans le présent grade :

Unité d’affectation :

Directeur :

Chargé de Recherche 1ére classe au CNRS
Titulaire - Echelon 5 - Indice 672

07
Sciences et Technologies de I’ Information

octobre 1993
octobre 1997

Laboratoire d’Informatique, Signauz et
Systémes de Sophia Antipolis (13S)
UMR-6070

CNRS-Université de Nice-Sophia Antipolis
Professeur J.M. Fedou
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22 Chapitre 1. Curriculum Vitae

FORMATION
Post-doctorat au CNES de Toulouse de 1991 a 1993
Titres Universitaires - Thése de doctorat en “Sciences de I’Ingénieur”

septembre 1991 - Université de Nice-Sophia Antipolis
“Transformée en ondelettes et compression numérique
des images”

- Diplome d’FEtudes Approfondies (DEA)
juin 1988 - Université de Nice-Sophia Antipolis



Chapitre 2

Activités d’encadrement et
d’enseignement

2.1 Encadrement de doctorants (dix doctorants
encadrés)

2.1.1 Theéses soutenues (six théses soutenues)

J’ai co-encadré (a 50%) six étudiants en thése & I’Université de Nice-Sophia
Antipolis avec le Professeur M. Barlaud :

— J.M. Moureauz - années 1993-1994 (bourse NENRT)
“Quantification vectorielle algébrique pour la compression d’images. Ap-
plication & I'imagerie radar & syntheése d’ouverture (SAR)”
These soutenue le 2 décembre 1994.
Aujourd’hui J.M. Moureaux est maitre de conférence a I’Université de
Nancy 1.

— P. Raffy - années 1994-1997 (NENRT)
“Modélisation, optimisation et mise en ceuvre de quantificateurs bas dé-
bits pour la compression d’images utilisant une transformée en ondelet-
tes”
These soutenue le 12 décembre 1997.
Aujourd’hui P. Raffy est ingénieur dans la Silicon Valley aux Etats-Unis.

— 8. Tramini - années 1996-1999 (bourse NENRT)
“Problémes inverses et EDP pour le décodage et la déconvolution d’ima-
ges”
These soutenue le 29 novembre 1999.
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— J. Jung - années 1997-2000 (bourse NENRT)

“OMD : une méthode de décodage optimal orientée objet pour les sé-
quences d’images”

These soutenue le 17 novembre 2000.

Aujourd’hui J. Jung est ingénieur au Laboratoire d’Electronique de Phi-
lips (Philips Research France).

A. Gouze - années 1998-2002 (bourse NENRT)

“Schéma lifting quinconce pour la compression d’images”

These soutenue le 12 décembre 2002.

Aujourd’hui A. Gouze est en post-doctorat a I'Université Catholique de
Louvain-la-Neuve en Belgique.

C. Parisot - années 1998-2003 (Financement CNES et CNRS)
“Allocations basées modeles et transformée en ondelettes au fil de 'eau
pour le codage des images et des vidéos”

These soutenue le 20 janvier 2003.

2.1.2 Theéses en cours (quatre en cours)

Je co-encadre actuellement (a 50%) quatre étudiants en these a 'Université

de Nice-Sophia Antipolis avec le Professeur M. Barlaud :

— M. Pereira - depuis octobre 2000 (Bourse PRAXIS XXI - Portugal)

“Compression par descriptions multiples pour la transmission d’images
et de vidéos sur canaux bruités”

— M. Cagnazzo - depuis janvier 2003 (Bourse de 1'Université Federico II -

Ttalie)
en collaboration avec le Professeur Poggi de I’Université de Naples
“Compression de vidéos & trés bas débit”

— T. André - a partir d’octobre 2003 (Bourse MESR)

“Compression scalable de vidéos par transformée en ondelettes 3D au fil
de ’eau compensée en mouvement”

Jencadre actuellement un étudiant en these a 100% grace a une dérogation

de I'Université de Nice-Sophia Antipolis :

— F. Payan - depuis octobre 2000 (Bourse Région/Entreprise - Opteway)

“Compression multirésolution de maillages géométriques 3D”
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2.2 Encadrement de post-doctorants (deux post
- doctorants encadrés)

J’ai co-encadré (& 50%) deux post-doctorants avec le Professeur M. Bar-
laud :

— J.E. Fowler - année 1997 (Bourse post-doctorale de 'Université de ’Ohio
USA)
“Quantification vectorielle pour la compression de séquence d’images”
Aujourd’hui, J.E. Fowler est “Associate Professor” & I’'Université du Mis-
sissippi.

— S. Tramini - années 1999/2000 et 2000/2001 (Bourse post-doctorale du
CNES de Toulouse)
“Décodage optimal d’images satellitaires a haute résolution”

2.3 Encadrement de DEA et ingénieurs (qua-
rante stagiaires encadrés)

J’ai encadré quinze étudiants de DEA, six stagiaires Européens (Projet
ERASMUS avec 'Université Polytechnique de Catalogne [UPC] — Barcelone,
Espagne) et dix neuf stagiaires d’écoles d’ingénieurs (Ecole Supérieure en Sciences
Informatiques de Sophia Antipolis (ESSI), Ecole Supérieure d’Ingénieurs de
Sophia Antipolis (ESINSA), Massachusetts Institute of Technology (MIT) aux
Etats-Unis, Ecole Nationale Supérieure d’Hydraulique, d’Electronique et d’In-
formatique de Toulouse (E.N.S.H.E.ILT.) a Toulouse, Ecole Nationale Supé-
rieure des Mines de Paris, Ecole Nationale Supérieure d’Ingénieurs de Sfax en
Tunisie).

2.4 Activités d’enseignement

2.4.1 Participation a la formation doctorale STIC

— Je suis co-responsable du DEA Image-Vision de I’Université de Nice-
Sophia Antipolis depuis le 01 octobre 2003.

— Je participe a I'enseignement dans le DEA Image-Vision de 1’Université
de Nice-Sophia Antipolis (UNSA) depuis 1993 : 6 heures de cours par
an dans le module “Compression des images”.
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2.4.2 Participation a I’enseignement en Ecoles d’Ingénieurs

Je suis responsable et j’ai monté les cours des enseignements suivants :

— “Technique de compression des images” en 3iéme année du cycle d’ingé-
nieur de ’Ecole Supérieure d’Ingénieur de Sophia Antipolis (ESINSA) de
I’'UNSA depuis 1995 : 18 heures de cours, 15 heures de TD et 15
heures de TP par an. Ce module est commun avec le DEA SICOM de
’UNSA ;

— “Codage Source/Canal” en 3iéme année du cycle d’ingénieur de I’Ecole
Supérieure d’Ingénieur de Sophia Antipolis (ESINSA) depuis 2000 : 6
heures de cours par an;

— “Normes en compresssion d’images et de vidéos” a I'Institut Supérieur
d’'Informatique et d’Automatique (ISTA) de I’Ecole des mines de Paris
depuis 2000 : 4 heures de cours chaque deux ans;

— “Compression des images et des vidéos” en 3iéme année du cycle d’ingé-
nieur de I’Ecole Supérieure en Sciences Informatiques (ESSI) de 'UNSA
depuis 1997 (responsable depuis 2002) : 15 heures de cours par an et
16 heures de TD.

2.5 Participation a des jurys

J’ai été membre de 7 jurys de thése en France et & I’étranger :

— J’ai été membre du jury de la thése de Mr. J.M. Moureaux soutenue en
Décembre 1994 & ’Université de Nice-Sophia Antipolis en France.

— J’ai été membre du jury et rapporteur de la thése de Mme SHI Honggin
soutenue en novembre 1995 a I’Université Catholique de Louvain-la-Neuve
en Belgique.

— J’ai été membre du jury de la thése de Mr. P. Raffy soutenue en décembre
1997 a I’Université de Nice-Sophia Antipolis en France.

— J’ai été membre du jury de la thése de Mr. S. Tramini soutenue en no-
vembre 1999 a 1’Université de Nice-Sophia Antipolis en France.

— J’ai été membre du jury de la thése de Mr. J. Jung soutenue en novembre
2000 & I'Université de Nice-Sophia Antipolis en France.
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— J’ai été membre du jury de la thése de Mlle. A. Gouze soutenue en dé-
cembre 2002 & I’Université de Nice-Sophia Antipolis en France.

— J’ai été membre du jury de la thése de Mr. C. Parisot soutenue en janvier
2003 a I’Université de Nice-Sophia Antipolis en France

Jai également participé aux jurys de différents stagiaires de DEA (Image-
Vision), d’Ecoles d’Ingénieur (ESSI, ESINSA, EURECOM) et de stagiaires
ERASMUS.
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Chapitre 3

Activités nationales et
internationales

3.1 Participation a des contrats industriels

Les applications de compression/codage des images, liées a la transmission
et a larchivage, font I'objet & I’heure actuelle d’'un enjeu industriel trés im-
portant. Je participe a la mise en place de contrats avec différents partenaires
industriels :

— 6 contrats avec le Centre National d’Etudes Spatiales (CNES)
de Toulouse :

1. J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’un contrat avec le CNES
Toulouse (N° 896,/95/CNES/1379/00, 1995-1996) pour la “compres-
sion d’images satellites optiques a haute résolution”.

Ce travail avait pour but d’étudier la transformée en ondelettes et
la quantification des coefficients d’ondelettes sous des contraintes
d’implantation bord. Il a conduit & I’élaboration d’un algorithme “au
fil de Ueau” pour l'analyse d’images par ondelettes [140], [141].

2. J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’un contrat avec le CNES
Toulouse (N° 896/CNES/96/0639, 1997-1998).

Ce contrat constituait une suite logique o [’étude précédente. Cette
nouvelle étude avait pour but ’évaluation de différentes tranformées
en ondelettes dans le cadre de la compression d’images satellites
optiques & haute résolution [143], [144).

3. Jai été co-responsable avec M. Barlaud d’un contrat avec le CNES
Toulouse (N° 1/96/CNES/96/0761, 1999-2000) et en collaboration
avec la société CRIL Technologies de Toulouse, pour la “compression
d’images satellites & haute résolution”.

29
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Cette étude constituait la suite des deux études précédentes réalisées
avec le CNES. Elle avait pour but d’optimiser ’algorithme de com-
pression déja développé pour le CNES et de l'adapter aux images
“supermode” (échantillonnage quinconce) ainsi que d’améliorer les
performances du codeur utilisé. L’algorithme développé devrait étre
utilisé pour les missions PLEIADE aprés SPOTS. L’aspect “fil de
leau” de lalgorithme a aussi fait l'objet d’une soumission au co-
mité de normalisation JPEG-2000 (normalisation “grand public”)
ainsi qu’aw CCSDS (normalisation spatiale) [147], [151].

Un brevet relatif a ce procédé de compression va étre déposé conjoin-
tement par le CNES et le CNRS.

. J’ai participé a un contrat avec le CNES pour le “décodage optimal

d’images SPOT” (N° 762/98/CNES/7422/00, 1998-2000).

Cette étude consistait a remettre en cause les filtres linéaires a re-
construction parfaite utilisés de maniére générale par les algorithmes
lors de l'opération de décodage. Pour cela, nous avons étudié et pro-
posé un algorithme de décodage adapté & la problématique globale
posée : prise en compte de la chaine globale de compression / dé-
compression en intégrant la connaissance du systéme d’acquisition
de limage par le satellite (connaissance de la fonction de transfert
de Uoptique et du bruit de numérisation) [146].

. J’al été co-responsable avec M. Barlaud d’'un contrat CNES Tou-

louse (avenant au contrat N° 1/96/CNES/96/0761, octobre 2000 -
mars 2001), en collaboration avec la société CRIL Technologies de
Toulouse.

Ce contrat fait suite aux différentes études menées avec le CNES. Il a
pour but de finaliser l’algorithme de compression “au fil de I’eau” que
nous avons développé pour le CNES dans l'optique d’une intégration
& bord des futurs satellites d’observation de la Terre, PLEIADE [153].

. J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’un contrat CNES Toulouse

(N° 713/01/ CNES/8710/00, novembre 2001), en collaboration avec
la société CRIL Technologies de Toulouse.

Ce contrat avait pour but d’évaluer ’asservissement (méthode pour
la réqulation de débit) et la quantification optimale avec zone morte
pour la compression multirésolution PLEIADE [154], [155].

— 1 contrat avec ACATEL a Cannes :

J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’un contrat avec ACATEL
a Cannes, (N° UPM/3/98, 1997), sur “I’allocation de débits dans un
schéma de compression d’images satellitaires multispectrales”.
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L’objet de cette étude était de déterminer la stabilité de l'algorithme
de compression d’tmages satellitaires développé dans les contrats
CNES, pour le codage d’images provenant de différentes bandes spec-
trales (images multi-spectrales et hyper-spectrales), mais représen-
tant un type de scéne identique [142].

— 1 contrat avec la société OPTEWAY a Sophia Antipolis :

Je suis responsable d’un contrat avec la société Opteway a So-
phia Antipolis dans le cadre de la bourse de thése cofinancée Ré-
gion/Entreprise de F. Payan, dont je suis le directeur de these (réf.
CNRS 00052, octobre 2000 — octobre 2003).

Les objectifs de cette étude de thése sont de définir une méthode de
compression géométrique performante pour les maillages 3D.

— 2 contrats RNRT :

1. Je suis responsable de la partie technique du projet exploratoire
COSOCATI (COdage conjoint SOurce-CAnal pour la Transmission
d’Images) dans le cadre du RNRT (décision no. 00S0016) sur une
durée de 36 mois (mai 2000 — mai 2003).

Les partenaires sont : 'ASPI, le CNES Toulouse, 'ENST Bretagne,
PENST Paris, le L.2S, France Telecom R&D et I3S.

L’objectif de ce projet est la spécification détaillée d’un algorithme de
codage source canal confirmé pour la transmission d’images fixzes ou
de séquences d’images. Les fonctions de codage source et de codage
canal ne sont plus congues séparément mais optimisées, ou adaptées,
ou encore, effectivement congues globalement, en tenant compte des
caractéristiques précises de la source et du canal. Pour illustrer la
validité de cette approche différents types d’applications sont envisa-
gées en relation avec la transmission d’images dans le canal satellite
et dans le canal radio-mobile [152], [156].

2. Je suis co-responsable avec M. barlaud du projet précompétitif EIRE
(Etudes d’optImisations algoRithmiques de JPEG-2000) dans le cadre
du RNRT sur une durée de 24 mois (novembre 2001 - novembre
2003).

Les partenaires sont : THALES COMMUNICATIONS, IRCOM-
SIC, ENSTA, CRIL TECHNOLOGY, INRIA Rennes et 13S.
L’objectif du projet est de proposer des améliorations au schéma de

base de JPEG-2000, de réduire la complexité algorithmique, d’amé-
liorer la qualité tant & l'encodage qu’au décodage, et d’assurer une
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utilisation optimale de JPEG-2000, y compris dans un contexte d’in-
teropérabilité avec d’autres schémas de codage. Ces travaux permet-
tront de fournir la meilleure qualité de service dans un contexte li-
mité en ressources (bande passante, capacité de traitement...), et
de démontrer la possibilité d’implémenter efficacement JPEG 2000.
Les applications wvisées concerneront principalement limagerie de
type scientifique (satellite et médical) et la télésurveilance (dans un
contexte de transmission vidéo sur IP) [157].

— 1 contrat RNTS :

Je suis co-responsable avec M. barlaud du projet PATHNET (Un
systéme automatique pour “microscopie virtuelle” et télétransmis-
sion & haut débit de lames histologiques & visée diagnostique en
Anatomo-Cyto Pathologie) dans le cadre du RNTS sur une durée
de 24 mois (2003 - 2005).

Les partenaires sont : IMSTAR, 3 services d’Anatomo-Cyto-Pathologie
des Hopitaux de I’Assistance Publique de Paris (La Pitié¢, Kremlin-
Bicétre, Henri Mondor) et un laboratoire Européen (Gratz, Au-
triche) et I3S.

Le développement technologique, réalisé en collaboration étroite avec
IMSTAR, PME innovante, pilote du projet, devrait permettre de dis-
poser d’un microscope dédié ¢ “I’imagerie numérique virtuelle” et o
la télétransmission sur ADSL, facile & utiliser et a un codt accessible
pour les Anatomopathologistes du secteur publique et privé. Ce projet
s’inscrit dans le cadre des objectifs prioritaires du Réseau National
des Technologies de la Santé, sur deux thématiques d’innovation : la
Télémédecine (Diagnostic o distance) et I'Imagerie Médicale (Histo-
logique) de haute résolution spatiale.

— 3 actions soutenues par le GDR-PRC ISIS :

1. Jai participé au projet ACCORD financé par le CNET/CCETT
(N° CNET 936B005, février 1993 — février 1995).
Les partenaires sont : IRISA, LSS, TIMC, INSA-Creatis, IRESTE
et I13S

L’objectif de ce projet était I’élaboration d’une plateforme de tests
en compression d’images [138], [139].

2. J’ai été responsable d’une Action Recherche/Industrie du GDR-PRC
ISIS, Action CISAT (Compression d’images Satellitaires - http : //
www-isis.enst.fr / NEW / Ori.html#CISAT) avec un financement
du CNES de Toulouse (N° 713 / CNES / 97 / 6966 / 00). Cette
étude avait une durée de 18 mois (mars 1998 — juillet 1999).
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Les partenaires sont : 135, le CRAN Nancy.

L’objet de ’étude consistait o évaluer les performances en terme de
qualité / complexité de différentes approches de quantification vec-
torielle, pour la compression d’images satellite. Nous avons envi-
sagé deux grandes classes de quantificateurs : la quantification vec-
torielle par apprentissage et la quantification vectorielle algébrique.
Ces méthodes ont été comparées & la méthode référence du CNES
définie pour les compresseurs PLEIADE aprés SPOT5 [145], [148],
[149], [150].

3. J’ai été responsable d’une Action GDR-PRC ISIS sur la “compres-
sion de séquences d’images pour la transmission de vidéo interactive
sur ADSL” (2000-2001 - http : // www-isis.enst.fr / Kiosque / Four-
reTout / resultat _appel projets.html).

Les partenaires sont : 13S, le CRAN Nancy.

Le but principal est de proposer une chaine de compression efficace
(ou un ensemble d’algorithmes) permettant d’effectuer de la vidéo
interactive sur support ADSL et qui offre une bonne qualité image
pour des débits de transmission inférieurs o 8 Mbits/s. Le terme
vidéo interactive est pris ici au sens large; il s’agit de toutes les
applications de type vidéo avec interactivité du systéme récepteur
par rapport au systéme émetteur [80], [123].

— 1 action Télécom soutenue par le CNRS :

J’ai été responsable d’'une Action Télécom CNRS : “Codage Source
/ Canal conjoint par descriptions multiples pour la transmission
d’images et de vidéos sur le réseau Internet” (N° TL 99012). Cette
étude avait une durée 24 mois (novembre 1999 — novembre 2001).
Ce projet, qui s’inscrit dans le cadre du codage conjoint source/canal,
a pour but le développement des applications multimédias aux usa-
gers.

— 2 projets européens :

1. J’ai participé a une action du Projet Européen SUMARE (Survey of
Marine Resources - http ://www.mumm.ac.be/SUMARE/ ) en col-
laboration avec le projet SAM du laboratoire 13S (Proposal number
1ST-1999-10836, 2000-2001)

L’objectif du projet SUMARE est la démonstration de l'intérét de
capteurs autonomes intelligents (des plateformes robotiques auto-
nomes équipées de capteurs) dans le contexte de la surveillance et
la gestion de ressources naturelles, en particulier de ressources sous-
marines. Le but principal de 'étude est de réaliser la segmentation
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d’images de fonds sous-marins acquises par un robot, de facon & ex-
traire la ligne de séparation entre une zome de corail vivant et une
zone de corail mort et permetire ainsi le guidage du robot pour le
repérage de ces différentes zones.

2. Je participe au Réseau d’Excellence Européen SCHEMA (“Network
of Excellence in Content-Based Semantic Scene Analysis and Infor-
mation Retrieval”) en collaboration avec 'Université de Tampéré en
Finlande, 'Université de Louvain-la-Neuve en Belgique, I’'Université
Polytechnique de Catalogne en Espagne, I’Université Queen Mary
& Westfield College de Londres en Angleterre, L’Ecole Polytech-
nique Fédérale de Lausanne en Suisse, I’Université de Munich en
Allemagne et 1'Université de Thessalonique en Gréce.

Lobjectif du réseau SCHEMA est de permettre ’échange de cher-
cheurs et de doctorants entre ces différents laboratoires et d’effectuer
ainsi un transfert de savoir faire.

Depuis mon entrée au CNRS j’ai travaillé sur plusieurs contrats industriels

et projets. Le montant total de ces contrats et projets sur la période 1995-2003
s’éleve a 736 646 euros HT.

3.2 Valorisation : dépot de brevets

— Les activités de recherches relatives & la thése de J. Jung que j’ai co-

encadrée avec M. Barlaud ont permis de déposer, avec le CNRS, un brevet
dont je suis 'un des coauteurs avec J. Jung et M. Barlaud. Le titre de
ce brevet est “Décodeur vidéo optimal basé sur les standards de type
MPEG” [22], il a été déposé le 11 juin 1999 :

e en France, numéro 99/07443;
e aux Etats-Unis, numéro 09/406,673.

Et étendu le 09 juin 2000

e en Europe, numéro 00940488.0 ;
e au Canada, numéro PCT/FR00/01613;
e au Japon, numéro PCT/FR00/01613.

Suite aux activités de recherche et développement, que nous avons eu
dans le cadre de différents contrats, nous sommes en train de déposer un
brevet avec le Centre National d’Etudes Spatiales (CNES) de Toulouse
et le CNRS [23]. Ce brevet est relatif & un procédé d’allocation de débit
dynamique “temps réel” pour des images satellitaires d’observation de la
Terre et pour des systémes embarqués & bord de satellites.
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3.3 Collaborations

3.3.1 Par le GDR-PRC ISIS du CNRS

La participation au GDR Traitement du Signal et Images du CNRS permet
des échanges d’idées et de points de vue avec d’autres laboratoires nationaux
ainsi qu’avec des industriels, de ce fait elle est trés importante.

Je participe essentiellement dans le théeme D (Télécommunications : com-
pression, transmission, protection). Depuis 1993, nos travaux ont fait l'objet
de plusieurs présentations au GDR-PRC ISIS Traitement du Signal et Image
[103], [106], [105], [107], [109], [108], [113], [115], [114], [117], [116], [121], [124],
[123].

Nous avons monté récemment une Action Spécifique AS 190 (RTP 25 et
GDR ISIS) intitulée “Compression scalable et robuste de signaux vidéos” en
collaboration avec 'IRISA, le LABRI et 'ENST.

3.3.2 Au niveau national

— Collaboration avec C. LABIT (IRISA - Rennes) pour divers aspects rela-
tifs & la compression d’images fixes et de séquences d’images [138], [139] ;

— Collaboration avec J.M. CHASSERY (LIS - Grenoble) pour la compres-
sion d’images par fractals [5], [108];

— Collaboration avec P. SOLE (I3S — Université de Nice-Sophia Antipolis)
pour la quantification vectorielle d’images par réseaux réguliers de points
3], [37], [38], [40], [125];

— Collaboration avec J.M. MOUREAUX (CRAN/CNRS Université de Nancy
1) sur divers points de recherche liés a la quantification vectorielle. Prin-
cipalement sur :

e l'indexage de vecteurs dans les réseaux réguliers de point pour la trans-
mission de données image et 'implantation de algorithme sur DSP [6],
(7], [13], [50], [55], [68], [114], [134];

e la quantification vectorielle dans le cadre d'une action Recherche/Industrie
du GDR-PRC ISIS en partenariat avec le CNES (action CISAT) [145],
[148], [149], [150] ;

e la compression de vidéos interactives pour leur transmission sur lignes
téléphoniques par modulation ADSL dans le cadre d’une action du

GDR-PRC ISIS [80], [123)].

— Collaboration avec P. LOYER (ALCATEL & Cannes) sur les problémes
théoriques d’indexation de vecteurs dans les réseaux réguliers de point
avec une application & la compression des images [6], [13], [50], [68], [134] ;
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— Collaboration avec G. AUBERT (laboratoire Dieudonné de 1'Université
de Nice-Sophia Antipolis) sur les problémes inverses pour le décodage
optimal d’images [71].

3.3.3 Au niveau Européen

— Une collaboration Européenne soutenue par le CNRS et NWO a été
engagée en 1990/1993 avec le Professeur J. BIEMOND (Université de
DELFT aux Pays-Bas). Les thémes de recherche en traitement des images
de son laboratoire concernent en particulier les aspects de compression de
séquences d’images en vue d’une application pour la Télévision & Haute
Définition (TVHD). En effet, les recherches sur la TVHD représentent une
principale motivation Européenne a ’heure actuelle. Cette collaboration
a permis un échange de chercheurs entre les deux laboratoires.

— Une collaboration Européenne soutenue par le CNRS et FNRS a été
engagée en 1994 avec le Professeur B. MACQ (Laboratoire de Télécom-
munication et de Télédétection de I'Université de Louvain la Neuve en
Belgique).

J’ai accueilli le Professeur B. Macq dans 1’équipe CReATIVe durant son
séjour de 1 mois en Avril 2000.

Les thémes de recherche de son équipe concernent la compression d’images
et de vidéos et les bancs de filtres numériques.

— Nous avons mis en place un réseau d’excellence Européen (SCHEMA) re-
groupant le laboratoire 13S, 'Université de Tampéré en Finlande, I’Uni-
versité de Louvain-la-Neuve en Belgique, I’Université Polytechnique de
Catalogne en Espagne, 1'Université Queen Mary & Westfield College de
Londres en Angleterre, L’Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne en
suisse, ’Université de Munich en Allemagne et I’Université de Thessalo-
nique en Gréce. L’objectif est de permettre 1’échange de chercheurs et de
doctorants entre ces différents laboratoires.

3.3.4 Au niveau international

— J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’une collaboration internationale
soutenue par le CNRS et NSF (Etats-Unis) engagée en 1994/1997 avec
le Professeur N. FARVARDIN (Université de Maryland aux Etats-Unis).
J’ai accueilli le Professeur N. Farvardin durant plusieurs de ses séjours
dans I’équipe CReATIVE et j’ai visité son laboratoire en septembre 1994.
Les recherches de I’équipe du Professeur N. Farvardin sont principalement
orientées sur le codage de source et de canal.
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— J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’une collaboration internationale
soutenue par le CNRS et NSF (Etats-Unis) engagée en 1997,/2000 avec
le Professeur R.M. GRAY (Université de Stanford aux Etats-Unis).

J’ai accueilli le Professeur R.M. GRAY dans 1’équipe CReATIVe, 1 se-
maine en 1997, une semaine en 1999 et une semaine en 2001.
Le professeur R.M. Gray est mondialement connu dans la communauté
traitement du signal et des images comme étant le principal inventeur de
la quantification vectorielle pour la compression des données.

— J’ai été co-responsable avec M. Barlaud d’une collaboration avec le Pro-
fesseur J. Vaisey (Université Simon Fraser au Canada).
Le Professeur J. Vaisey a effectué un sé¢jour de 6 mois, en tant que “Pro-
fesseur Invité”, dans ’équipe CReATTVe en 1997/1998.
Ces activités de recherche concerne la compression des images.

— J’ai été responsable d’'une collaboration internationale soutenue par le
CNRS et le CNPq (Brésil) engagée depuis septembre 2000 pour une
durée de 2 ans avec le Professeur PRAMIREZ DINIZ (Université Fedé-
rale de Rio de Janeiro - UFRJ). La dotation était de 1 voyage avec séjour
de 4 semaines par an pour chacun des deux partenaires.

Les travaux que nous avons entrepris concernent l'introduction de filtres
ondelettes perceptuels par “schéma lifting” pour la compression orientée
MPEG-4 de vidéos.

— Nous avons démarré une collaboration internationale soutenue par le
CNRS et NSF (Etats-Unis) depuis 2003 pour une durée de 3 ans avec
le Professeur J. KONRAD de 1'Université de Boston (Etats-Unis).

J’ai accueilli le Professeur J. Konrad durant son séjour dans I’équipe
CReATTVe en juillet 2003.

Nous avons entrepris des travaux sur la transformée en ondelette par
schéma lifting compensé en mouvement.

— Nous avons mené des études en commun avec I. DAUBECHIES (Prin-
ceton University aux Etats-Unis). Nos travaux ont porté sur la transfor-
mée en ondelettes et ses applications en codage d’image. Ces travaux ont
conduit en 1992 & la création des filtres ondelettes dits “9-7” qui aujour-
d’hui sont les filtres utilisés par la nouvelle norme de compression des
images fixes numériques, JPEG-2000 (http ://j;2000.epfl.ch) [2], [31].

3.4 Activité internationale

J’ai participé & de nombreux congrés, workshops et séminaires en France.
Ils ne sont pas présentés ici, mais les différentes publications relatives a ces
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congrés et workshops peuvent étre trouvées dans la liste des publications jointe
en annexe. Les congrés ainsi que les séjours a I'étranger sont importants dans
I’activité d’un chercheur car ils permettent de faire connaitre mondialement ses
activités scientifiques. Ils permettent aussi de nouer de nouveaux contacts en
vue de nouvelles collaborations internationales. C’est ce qui fait aujourd’hui la
renommée mondiale du CNRS. C’est dans cet objectif que j’ai effectué différents
séjours dans des pays étrangers, soit dans le cadre de congres, soit dans le cadre
de collaborations entre laboratoires.

3.4.1 Participation a des congrés internationaux

— Mission en octobre 1990 en Espagne : présentation au congrés interna-
tional EUSIPCO (European Signal Processing Conference) a Barcelone
32];

— Mission en mai 1991 au Canada : présentation au congrés international
IEEE ICASSP (International Conference on Acoustics, Speech, and Si-
gnal Processing) a Toronto [34], [35];

— Mission en mars 1992 aux Etats-Unis : présentation au congres internatio-
nal IEEE ICASSP (International Conference on Acoustics, Speech, and
Signal Processing) a San Francisco [38];

— Mission en novembre 1992 aux Etats-Unis : présentation au congrés in-
ternational SPIE VCIP (Visual Communication and Signal Processing)
a Boston [39];

— Mission en septembre 1994 aux Etats-Unis : présentation au congrés in-
ternational SPIE VCIP (Visual Communication and Image Processing)
a Chicago [45].

— Mission en octobre 1995 aux Etats-Unis : présentation au congrés IEEE
ICIP (International Conference on Image Processing) & Washington, DC
[47];

— Mission en septembre 1996 en Suisse : présentations au congrés IEEE
ICIP (International Conference on Image Processing) & Lausanne [50],
[51];

— Mission en octobre 1997 aux Etats-Unis : présentation au congrés IEEE
ICIP (International Conference on Image Processing) & Santa Barbara,
Californie [56];

— Mission en juillet 2000 aux Etats-Unis : présentation invitée dans une
session spéciale au congres international IEEE IGARSS (International
Geoscience and Remote Sensing Symposium) a Honolulu, Hawaii [100] ;

— Mission en octobre 2001 en Gréce : présentations au congrés IEEE ICIP
(International Conference on Image Processing) & Thessalonique [75],
[76];

— Mission en avril 2003 en France : présentations au congrés PCS (Picture
Coding Symposium) a Saint-Malo [89], [90].
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Mission en juillet 2003 au Portugal : présentations au congrés TEEE
HSNMC (High Speed Networks and Multimedia Communications) & Es-
toril [92], [93]. J’ai été a cette occasion “chaiman” de la session “video”.
Mission en septembre 2003 en Espagne : présentations au congrés IEEE
ICIP (International Conference on Image Processing) & Barcelone [94],
[95], [96].

3.4.2 Séjours a ’étranger

Visite en mars 1992 a 'Université de Stanford de I’équipe du Professeur
R.M. GRAY aloccasion du congrés ICASSP 1992 a San Francisco (Etats-
Unis).

Séjour en septembre 1994 a I’Université de Maryland & Washington (Etat-
Unis) : séjour d’une semaine dans ’équipe du Professeur N. FARVARDIN
dans le cadre de la collaboration CNRS/NSF.

Séjour en janvier 1995 a Louvain la Neuve en Belgique : séjour d’une
semaine dans I’équipe du Professeur B. MACQ (laboratoire de télécom-
munication et de télédétection de I’Université de Louvain la Neuve) dans
le cadre de la collaboration CNRS/FNRS.

Séjour en février 2001 a Rio de Janeiro au Brésil : séjour de trois semaines
dans I’équipe du Professeur P. RAMIREZ DINIZ (Université Fédérale de
Rio de Janeiro — UFRJ) dans le cadre de la collaboration CNRS/CNPq.

3.4.3 Accueil de chercheurs étrangers

Professeur R.M. Gray (Université de Stanford - Etats-Unis) 3 séjours
d’une semaine entre 1997 et 2001 ;

Professeur N. Farvardin (Université du Maryland — Etats-Unis) plusieurs
séjours courts (3 jours) entre 1994 et 2000 ;

Professeur J. Vaisey (Université Simon Fraser — Canada) 6 mois en 1998
Professeur J. Fowler (Université du Mississippi — Etats-Unis) 3 semaines
en 1998;

Professeur B. Macq (Université Catholique de Louvain-La-Neuve — Bel-
gique) 1 mois en 2000 ;

Professeur A. Hero (Université du Michigan — Etats-Unis) 1 mois en 2001 ;
Professeur J. Konrad (Université de Boston - Etats-Unis) 10 jours en
2003.
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3.5 Valorisation culturelle

3.5.1 Reédaction de chapitres de livres

Je suis le coauteur de 4 chapitres de livres :

— Chapitre : “Digital image compression using vector quantization and the
wavelet transform”
Livre :“Wavelets and Applications : Proceedings of the International
Conference, Marseille 1989” [24].
Editeur : Yves Meyer, Editions Masson, Paris 1992, pp.160-174.
Coauteurs : M. Antonini, M. Barlaud, P. Mathieu.

— Chapitre : “Wavelet transform and image coding” [19]
Livre : “Wavelet in Image Communication”
Editeur : M. Barlaud, Editions Elsevier, North Holland, Vol.5 1994, pp.65-
188.
Coauteurs : M. Antonini, T. Gaidon, M. Barlaud, P. Mathieu.

— Chapitre : “Quantification” [20].
Livre : “Compression des Images et Vidéos” du Traité 1C2.
Editeurs : M. Barlaud, C. Labit, Edition Hermes, janvier 2002, pp.45-72.
Coauteurs : M. Antonini, V. Ricordel.

— Chapitre : “Transformée en ondelettes” [21].
Livre : “Compression des Images et Vidéos” du Traité 1C2.
Editeurs : M. Barlaud, C. Labit, Edition Hermes, janvier 2002, pp.73-96.
Coauteurs : M. Barlaud, M. Antonini.

3.5.2 Publications et conférences vulgarisatrices

Nos travaux ont fait ’objet :

— d’un article dans le “Courrier du CNRS” numéro 77 en juin 1991, pp.50-
51 [24];

— d’une présentation dans une conférence vulgarisatrice du comité tech-
nique de 'image et du son (CST) a La Villette a Paris le 16 février 1999
[99].

3.6 Administration de la recherche

3.6.1 Responsabilités au sein du GDR-PRC ISIS

— Je suis rédacteur en chef de la Gazette du GDR-PRC ISIS depuis juillet
2000 (http :// www - isis.enst.fr/Gazette/).
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La gazette est destinée & véhiculer sous forme condensée les informations
présentes sur le site du GDR et constitue ainsi une alternative a celui-ci :
elle s’adresse aux personnes qui ne souhaitent pas étre submergées par le
flot des informations et/ou qui n’ont pas le temps de les consulter. Elle
est publiée au rythme d’une par an;

— Je suis co-responsable du théme D (Télécommunications : compres-
sion, transmission, protection) du GDR-PRC ISIS depuis mai 2003
(http ://www-isis.enst.fr/Membre2 /structure.php ?sub=TH)

3.6.2 Responsabilités internationales

— J’ai participé a l’organisation du workshop IEEE MultiMedia Signal Pro-
cessing (MMSP) qui s’est déroulé & Cannes du 03 au 05 octobre 2001
(http ://mmsp0l.eurecom.fr/).

— J’ai été “chairman” de la session “vidéo” organisée au congrés IEEE
HSNMC (High Speed Networks and Multimedia Communications) qui
s’est déroulé a Estoril au Portugal du 23 au 25 juillet 2003.

3.6.3 Review d’articles

Je suis reviewer pour différentes revues :

— la revue IEEE Transactions on Signal Processing;

— la revue IEEE Transactions on Image Processing;

— la revue IEEE Transactions on Information Theory ;

la revue IEE Electronics Letters;

— la revue Traitement du Signal;

— la revue Signal Processing de Elsevier Science Publisher.
le National Science Foundation (aux USA);

Je participe aux comités scientifiques de différents congres :

— IEEE ICIP : International Conference on Image Processing;

— IEEE ICASSP : International Conference on Acoustics, Speech, and Si-
gnal Processing;;

— PCS : Picture Coding Symposium

3.6.4 Activités au sein du laboratoire I3S UMR 6070

— Je suis membre de la Commission de Spécialistes (CS) de la 61iéme section
de I'Université de Nice-Sophia Antipolis;
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— Je suis membre du “Comité des Projets” du laboratoire Informatique Si-
gnaux et Systémes de Sophia Antipolis (I3S) UMR 6070 auquel j’appar-
tiens. Ce comité & pour role de prendre des décisions d’ordre scientifiques
pour le bon fonctionnement du laboratoire.
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Chapitre 1

Introduction générale

La compression des images et des vidéos n’est pas un domaine de recherche
nouveau. Il existe déja de nombreuses normes de compression d’images fixes
telles que JPEG et JPEG-2000, et de vidéos telles que la famille MPEG-1,2 et
bientot H264 et MPEG-4. Cet état de fait présente un danger : penser que le
probléme de la compression est résolu et cesser toute activité dans ce domaine.
Ce mouvement de pensée était déja présent a la fin des années 80 et au dé-
but des années 90. Et pourtant depuis, nous avons vu apparaitre les standards
MPEG-1 et MPEG-2 avec les succés commerciaux que nous leurs connaissons
aujourd’hui. En effet, de nombreuses techniques impliquant 'image et la vidéo
ont vu le jour : le développement d’Internet, ’apparition des appareils-photos
et des camescopes numériques ou encore de la télévision numérique, les images
de la terre ou de l’espace que nous renvoient les satellites, les images médi-
cales tridimensionnelles, ne sont que quelques exemples parmi de nombreux.
Face a cette demande, les supports digitaux ont également évolué (vidéodisque,
DVD...), et exigent a présent une qualité d’image exemplaire. Mais une image
de qualité est une image qui est lourde & stocker, et sachant que par exemple la
vidéo compte 25 images par seconde, que les maillages tridimensionnels peuvent
étre échantillonnés dans un intervalle compris entre 10 millions de points & plus
d’un milliard de points, on réalise rapidement le probléme : d’une part le sto-
ckage va étre cotteux et d’autre part le temps de transmission sera excessif.
Une telle quantité de données constitue un réel défi a la fois technologique et
scientifique et plusieurs verrous doivent encore étre levés. Technologique d’ une
part car les volumes de mémoire et de calculs requis dépassent les capacités des
machines actuelles. Scientifique d’autre part car Uenjeu consiste a modéliser,
traiter et exploiter des données gigantesques dans leur globalité tout en ayant
un acces local & ces données. Par ailleurs, la tendance est & la diversification des
infrastructures plutdt qu’a une unification des systémes : assistants personnels,
ordinateurs portables, stations de travail, systémes de navigation. On assiste
également & un changement des usages de l'informatique avec le développe-
ment rapide du nomadisme et de I'informatique en réseau, qui requiérent dans
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leur version ultime 1'ubiquité des ressources en calcul et des données afin d’en
assurer I’exploitation sur des infrastructures hétérogenes.

L’apparition d’environnements de communication hétérogénes, inscrite dans
un mouvement de convergence des secteurs des télécommunications, de 1’audio-
visuel et de 'information, pose en outre de nouveaux problémes de représenta-
tion et de compression des signaux audio-visuels. Les applications multimédia
communiquantes sont en effet confrontées & des problémes de transmission de
flux volumineux sur des réseaux aux performances variables. Il est alors toujours
nécessaire de faire évoluer les méthodes de compression de l'information de fa-
¢on & s’adapter & I’évolution des applications et des media de transmission ou
de stockage. Un des enjeux est de développer des outils théoriques et algorith-
miques afin de permettre & un concepteur d’accéder a une base de données et de
I’exploiter aussi bien sur une puissante station de travail, depuis un ordinateur
portable ou encore a partir d’un assistant personnel au cours d’une mission. Il
est entendu que dans un tel scénario un assistant personnel ne fournira pas la
méme puissance de calcul ni les mémes fonctionnalités qu'une station de travail,
mais plutot un accés et une vision globale suffisante pour la prise de décision et
le travail collaboratif. La scalabilité des données comprimées est donc un point
clé. Il n’y a pas encore de solutions scalables efficaces, permettant d’adapter au
mieux la transmission des signaux aux diverses ressources disponibles (réseaux
ou terminaux). Les solutions de codage scalable dites & grain fin existantes,
essentielles pour une adaptation dynamique du contenu, sont loin d’étre satis-
faisantes et souffrent encore de faibles performances en compression. D’autre
part, avec avec I’apparition des réseaux mobiles la conception des systémes de
compression ne peut plus se faire en supposant une qualité de service transport
garantie. L’hypotheése de taux d’erreur résiduel quasi nul n’est plus vraie dans
les réseaux sans fils et mobiles dont les caractéristiques des canaux varient dans
le temps (canaux non stationnaires). Il reste donc nécessaire de développer des
solutions de compression scalable et robuste des images et des vidéos. C’est dans
cette optique que s’est orienté au cours des années mon travail de recherche en
compression.

Le point de départ des techniques de compression est I’idée selon laquelle
la simple numérisation des images ne permet pas un codage économique de
Pinformation qu’elles contiennent. Autrement dit, la description numérique est
fortement redondante et peu rentable, et il donc possible de représenter les
images ou vidéos numériques sous une forme plus dense que la simple descrip-
tion numérique, tout en conservant sensiblement le méme message visuel. Les
méthodes de compression des images et des vidéos ont ainsi convergé naturelle-
ment vers le schéma de compression présenté a la figure 1.1 et de décompression
présenté figure 1.2. En effet, la compression de 'information nécessite une trans-
formation adaptée des données en les projetant sur une base de fonctions, et un
codage des coefficients transformés. Les images naturelles peuvent étre consi-
dérées comme une combinaison de régions homogeénes et texturelles ainsi que
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Fia. 1.1 — Schéma général de COMPRESSION des images et des vidéos.

d’une partie géométrique. Trois grands types d’approches sont alors apparus
pour représenter au mieux ce type de signaux :

— Les approches purement fréquentielles telles que la DCT qui ont permi le
développement des codeurs JPEG, MPEG-1 et MPEG-2. Cependant, ce
type d’approche ne permet pas d’exploiter la redondance spatiale conte-
nue par une image ;

— Les approches spatio-fréquentielles basées sur la transformée en ondelettes
ou les paquets d’ondelettes qui ont suscité le développement de JPEG-
2000 [282]. Les codeurs basés sur la transformeée en ondelettes fournissent
une représentation efficace des zones homogenes (en utilisant des arbres
de zéros par exemple), et des textures (en utilisant une méthode de quan-
tification appropriée telle que la quantification scalaire ou vectorielle) ;

— Les méthodes fractales [192] ou encore des approches emergentes telles
que les ondelettes géométriques (“wedgelet” [226], “bandelet” [224], “cur-
velet” [168] ou encore “ridgelet” [181]) qui outre les informations relatives
aux régions homogenes et aux textures, tentent de prendre en compte I'in-
formation géométrique de contours contenue dans 'image.

C’est dans le deuxiéme type d’approche que mon travail de recherche s’est
axé durant ces dix derniéres années. Notre effort de recherche porte d’une part
sur le choix de la transformée & utiliser ainsi que sur la méthode de codage
appropriée & cette transformée et au canal de transmission, et d’autre part
sur la méthode de décodage optimal pour la restitution du signal comprimé.
Dans cette partie du document je développe les travaux de recherches les plus
importants que j’ai effectué depuis mon entrée au CNRS en faisant référence
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dans certains cas & quelques unes de mes publications que j’ai annexé au docu-
ment. Elle se décompose en quatre chapitres principaux, chacun traitant d’un
domaine particulier de recherche. Dans le chapitre 2, je présente les travaux
que j’ai effectués sur la transformée en ondelettes et son insertion dans un
schéma de compression. Dans le chapitre 3, je présente la méthode d’alloca-
tion des ressources binaires que j’ai développé dans le cadre multirésolution et
étendu au cas des descriptions multiples pour la transmission sur des canaux
bruités ainsi qu’aux maillages tridimensionnels pour la compression d’objets
volumétriques. Le chapitre 4 est consacré a la quantification vectorielle algé-
brique des coefficients d’ondelettes. Enfin, le chapitre 5 présente la méthode de
décodage-restauration-débruitage que nous avons proposé pour les images fixes
et la vidéo. La conclusion ainsi que mes perspectives de recherches futures sont
données dans le chapitre 6.



Chapitre 2

La transformée en ondelettes

Dans ce chapitre je développe les activités de recherche que j’ai effectuées
ou que j’effectue encore dans le domaine lié & la transformée en ondelettes. Le
plan de ce chapitre est le suivant. Tout d’abord j’introduis dans le paragraphe
2.1 la notion d’ondelettes et leur nécessité en compression des images. Dans
le paragraphe 2.2 je présente la construction des filtres “9-7” que nous avons
développé avec 1. Daubechies, une extension dans le cas 2D quinconce d’une
implémentation par schéma lifting et enfin la transformation “au fil de [’eau”.
Le paragraphe 2.8 aborde le probléme de la transformation en ondelettes pour les
vidéos et principalement la transformée en ondelettes compensée en mouvement
qui est un sujet de recherche sur lequel ma recherche porte actuellement. Enfin,
dans le paragraphe 2.4 je présente les premiers travauz que nous avons effectués
dans le domaine de la transformée en ondelettes sur des maillages 3D.

2.1 Pourquoi les ondelettes ?

Les ondelettes sont des fonctions qui ont été récemment introduites et dé-
veloppées en mathématiques. Le mot ondelette lui-méme ne date que d’une
vingtaine d’années, et la premiére ondelette a été introduite par Grossmann et
Morlet en 1984 pour modéliser des signaux sismiques [187]. Les ondelettes sont
des fonctions générées par translations et dilatations & partir d’'une fonction
appelée ondelette mére 1. L’ensemble de ces fonctions d’ondelettes forme une
famille de fonctions 1, de L?(R) permettant d’analyser le signal dans un
espace transformé. Une base d’ondelettes est donc définie par :

T —

Yap (x) = \a|7% P < b> avec (a,b) € R? et a # 0, (2.1)

ou les coefficients a et b désignent respectivement le facteur d’échelle pour la
dilatation de v et le coefficient de translation. En outre, de fagon a assurer
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Iinversibilité de la transformée, la fonction v doit vérifier la condition d’admis-

sibilité suivante : N )
/ h \Il(—w|)dw < 00, (2.2)
w

—00

ot ¥ (w) denote la transformée de Fourier de 1. Dans I’espace L? (R), cette
condition contraint I’ondelette mére & étre une fonction de moyenne nulle :

+o0o
Y (x)dx =0. (2.3)
— 00
Cette propriété entaine que 'ondelette est une fonction oscillante. L’oscil-
lation de ¢ et ’adjonction d’une propriété de décroissance liée & la régularité
de l'ondelette ont donné le nom d’ondelettes ou encore “petites ondes” [176].

Historiquement, la plus ancienne base d’ondelettes connue est la base de
Haar qui date du début du 20iéme siecle (1910) [189]. Plus tard, dans les an-
nées 1980 plusieurs bases orthonormales de L? (R) ont été construites [177]. La
premiére construction est due & Stromberg en 1982; les ondelettes qu’il pro-
posa sont dans C* (k arbitraire mais fini) et ont une décroissance exponentielle
[232]. Ensuite, Meyer proposa en 1985 dans [216] des ondelettes telles que leur
transformée de Fourier ¥ est & support compact et donc telles que ¥ appar-
tient & C'*°. Peu de temps apres, Tchamitchian a construit en 1987 le premier
exemple d’ondelettes non orthogonales [238]. Se basant sur ces travaux, Battle
en 1987 [165] et Lemarié en 1988 [205] ont utilisé des méthodes différentes pour
construire des familles d’ondelettes orthogonales identiques avec ¢ dans C* (k
arbitraire mais fini). Enfin, les travaux de Daubechies [175] en 1988 et ceux
de Cohen, Daubechies et Feauveau [171] en 1992 ont permis d’introduire la
génération d’ondelettes adaptée au traitement des images.

En 1985, Y. Meyer a montré [216], [217] qu'il existait des fonctions onde-
lettes meére v telles que pour a = 2™ et by = n2™ la famille de fonctions

Vo (1) =27F 9 (2_"”1: —n) pour tout (m,n) € Z?
avec Cm,n (f)= me n f f f(x d)m n () dx

constitue une base orthonormale de L? (R). Ces travaux mettent en évidence
une transformée en ondelettes dyadiques, le terme dyadique se référant au fac-
teur d’échelle qui dilate I'ondelette d’un facteur puissance de 2. L’existence
des bases orthonormales est conditionnée par la propriété de régularité donnée
dans [217], [175] et [177]. Les ondelettes qui constituent des bases de L? (R) cor-
respondent a des analyses multirésolutions. 1’analyse multirésolution consiste,
pour un signal donné, & définir des approximations de ce signal & différentes
échelles (résolutions) en le projetant sur une base d’ondelettes. Ce concept

(2.4)



2.1. Pourquoi les ondelettes ? 67

introduit par Mallat en 1989 [421] est un outil mathématique bien adapté a
I'utilisation de bases d’ondelettes en analyse d’images. Pour définir I'analyse
multirésolution, on introduit une fonction d’échelle ¢ de la méme maniére que
I'ondelette et directement liée a I'ondelette, avec [217], [211] :

G () =277 ¢ (272 —n) pour tout (m,n) € Z* (2.5)

Depuis ces travaux, les scientifiques portent un intérét de plus en plus im-
portant pour ces fonctions. En fait, la philosophie des ondelettes ne résulte
que d’une synthése de plusieurs idées déja existantes dans différents domaines
tels que le traitement du signal (codage en sous-bandes, filtres Filtres Miroirs
en Quadrature - FMQ [173] et Filtres Conjugués en Quadrature - FCQ [231],
[244]), la physique, les mathématiques. D’un autre point de vue, les ondelettes
peuvent étre considérées comme un outil mathématique dont l'utilisation et
les applications sont multiples. Notamment, en traitement des images, de nom-
breuses applications trés intéressantes sont développées actuellement (compres-
sion/codage, détection de contours, .. .) et suscitent I'intérét de nombreux cher-
cheurs.

Pourquoi utiliser les ondelettes, et par 1a méme 'analyse multirésolution,
en traitement des images 7 La raison en est simple, la transformée en ondelettes
est une transformation qui admet la non-stationnarité, qui est bien localisée a
la fois en espace et en fréquence et qui peut étre obtenue par un algorithme
rapide mis en ceuvre a laide de filtres numériques (RIF ou RII) [421] (cf.
figure 2.1) . De plus, Panalyse multirésolution d’une image permet d’obtenir
un ensemble de sous-bandes ayant de meilleures caractéristiques que ’image
d’origine : réorganisation de I'information et de ’énergie, plus faible entropie,
contours orientés...

S S 7
e (2~ 7
Signal basse
L fréquence S
j-1 4 Sy B
Signal ~ Signal
original g H@—* dj *>®—> g reconstruit
Signal haute
fréquence
Transformée directe Transformée inverse

Fic. 2.1 — La transformée en ondelettes est mise en oeuvre par un banc de
filtres numériques.

Cependant, les ondelettes ne sont pas directement et facilement utilisables
sur le signal image. En effet, des problémes subsistent notamment sur la défi-
nition de la forme des ondelettes, leur degré d’oscillation, leur régularité, leur
nombre de moments nuls ainsi que sur le type d’ondelette & utiliser dans un
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schéma de compression. Actuellement il n’existe pas de solution “miracle” pour
régler ces parametres et adapter les ondelettes aux images. Toutefois, en analyse
d’images il semble préférable d’avoir des ondelettes présentant une certaine ré-
gularité, qui constituent des bases orthogonales de L? (R) et qui soient & recons-
truction exacte. De plus, dans le but de diminuer la charge de calcul, les filtres
associés aux ondelettes doivent étre & support compact (réponse impulsionnelle
courte). Enfin, il est bien connu en traitement d’images que les filtres doivent
étre & phase nulle, c’est-a-dire symétriques [164]. Malheureusement, toutes ces
conditions ne peuvent étre satisfaites simultanément. En effet, il n’existe pas de
filtres RIF a phase linéaire et & support compact qui engendrent des ondelettes
régulieres orthonormales et qui permettent la reconstruction exacte [231].

Notre contribution dans ce domaine a consisté a introduire des ondelettes
qui optimisent le compromis entre la régularité et les oscillations permettant
de diminuer les artéfacts du type écho sur les contours des images traitées.
Ces travaux ont permis la construction des bases dites “9-7” qui fournissent a
I’heure actuelle les meilleurs résultats en compression d’image [249]. De plus,
il sont retenus par toutes les propositions de pointe pour la future norme de
compression d’images fixes JPEG-2000 et constituent un des filtres de référence
pour cette nouvelle norme [282]. Nous avons développé des travaux sur les
ondelettes biorthognales dans les cas séparable et non séparable (quinconce) et
mes travaux de recherche portent actuellement sur 1'utilisation des ondelettes
et de 'analyse multirésolution pour la compression géométrique de maillages
3D.

2.2 Les ondelettes pour les images 2D

2.2.1 La biorthogonalité

Des bases biorthogonales d’ondelettes réguliéres ont été construites, de fa-
¢on simultanée mais indépendante, par Cohen, Daubechies et Feauveau [183],
[171] et par Herley et Vetterli [245], [246]. L’article [171] contient une étude
mathématique détaillée de la construction des bases biorthogonales avec les
preuves que, sous certaines conditions, les ondelettes biorthogonales consti-
tuent des bases numériquement stables (bases de Riesz). Une discussion sur les
conditions nécessaires et suffisantes de régularité est aussi développée dans cet
article. Les bases d’ondelettes biorthogonales sont une généralisation des bases
d’ondelettes orthogonales. Dans le cas biorthogonal, il existe deux bases duales
Ymn €t Ym pn, chacune étant construite par dilatations et translations d’une
unique fonction mére ¢ ou {/; Il en est de méme pour les fonctions d’échelle
Omn €t dm n générées a partir de dilatations et translations d’une unique fonc-

tion mére ¢ ou ¢. P. Tchamitchian [238] a été le premier & construire en 1987
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de telles paires de bases duales non orthogonales.
L’orthogonalité entre ¢y, ,, €t ¢r,,n, pour m fixé entraine la relation suivante
pour les filtres associés :

> h(k)h(k+2n) = 8n0 (2.6)
k

Cette condition de reconstruction exacte peut s’écrire en termes de polynome
trigonomeétriques H (w) et H (w) (transformées de fourier des filtres h et h).
Pour des filtres symétriques I’équation (2.6) devient :

HWHW+Hw+m)Hw+nr) =1 (2.7)

Le fait que les fonctions 1 et 1 sont respectivement (k — 1) et (k — 1) fois
continfiment dérivable [171], [2] entraine que les polynomes H (w) et H (w) sont
divisibles par (1 + exp (—jw))* et (1 + exp (—jw))". Les filtres h et h doivent
donc étre de longueurs respectives supérieures a k et k. Cette propriété et la

relation (2.7) conduisent & la relation suivante (la démonstration est donnée
dans [171] et [177]) :

H (w) H (w) = cos? (g) [l_zl <l a ;—l—p) sin?? (g) + sin? (g) R (w)

p=0

(2.8)
o, R (w) est un polynéme impair en cos (w) (Sf' proposition 6.1.2 page 171 du
livre d’Ingrid Daubechies [177]) et 21 = k + k (la symétrie des filtres h et h
force la somme k + k a étre paire).

2.2.2 Nos travaux avec Ingrid Daubechies et les filtres
“g_7”

Suite a notre rencontre avec Ingrid Daubechies en 1989, nous nous sommes
intéressés a I'utilisation de la transformée en ondelettes pour la compression des
images et plus particuliérement & la transformée en ondelettes biorthogonales.
En effet, en relachant la contrainte d’orthogonalité la notion de biorthogonalité
permet de construire des ondelettes symétriques et donc a phase nulle, carac-
téristique trés importante pour l'analyse des images. Notre intérét commun a
porté principalement sur la construction de bases d’ondelettes biorthogonales
proches de bases orthogonales qui auraient de bonnes performances en com-
pression des images [2]. Nous avons effectué des comparaisons sur différentes
ondelettes au niveau de la régularité, des moments nuls, du degré d’oscillation
des fonctions de base, de la longueur des filtres associés...). Nous avons choisi
des ondelettes qui optimisent le compromis entre la régularité et les oscillations.
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Les artéfacts du type écho n’apparaissent alors plus sur les contours des images
traitées. Ces travaux, commencés au cours de ma thése ont permis la construc-
tion des bases dites “9-77 [2], [31], [171], [177] qui fournissent a I'heure actuelle
les meilleurs résultats en compression d’images [249]. Ces filtres ont fait 'objet
d’une implantation sur circuit intégré commercialisé par Analog Device sous le
nom de ADV601 ainsi que d’une implantation sur DSP par Texas Instrument.
Ils sont de plus retenus par toutes les propositions de pointe pour la future
norme de compression d’images fixes JPEG-2000. Ils constituent un des filtres
de référence pour cette nouvelle norme [282].

Ces travaux ont été publiés dans la revue IEEE Transactions on Image
Processing en 1992 : “Image coding using wavelet transform” [2]. Cet article
est donné en annexe A du document.

2.2.2.1 Filtres splines de longueurs peu différentes

Pour construire une famille de filtres spline de longueurs peu différentes,
on choisit R = 0 dans la formule (2.8). Il est alors possible de trouver deux
filtres h et h de longueurs proches en choisissant une factorisation appropriée
du polynome en sin (w/2) de degré I — 1, en un produit de deux polynomes en
sin (w/2) avec des coefficients réels [177]. Un polynome sera affecté & H (w) et
Pautre & H (w). Ce choix fourni les plus petits filtres h et I dans cette famille;
il correspond & prendre | = 4 et k = 4. Dans ce cas, la relation (2.8) devient :

H (w) H (w) = cos® (%) Li (3 ;p) sin?? (%)] (2.9)
=0
=20 (0054(%) sin? (g) +0,342 38) x (2.10)

M)
cos4(%) (sin4 (%) +0,15762sin? (g) +0,146 03).

(2)

(2.11)
En introduisant la transformée en z, les termes (1) et (2) s’écrivent :
1 9,8513x107% 0,10122
1)=— —= ’ 1 10122
W=—5 > £ 40,19089 40,101 222
1 .
—9, 8513 x 10’32276—423 (2.12)
12,4628 x107% 11,1424 x 102 0,03897
2)= o : = ’ ,08805 + 0,0389
(2) 567 p o +— +0,08805 + 0,038972

—1, 1424 x 107222 -2, 4628 x 10‘%&%24
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F1a. 2.2 — Fonctions d’échelles et ondelettes associées aux filtres “9-77. (a)
fonction d’échelle ¢ ; (b) fonction d’échelle ¢; (c) ondelette 1 ; (d) ondelette .

Le tableau 2.1 donne les coefficients des plus petits filtres obtenus dans
cette famille (cf. équations ?7?) et normalisés & 1. Du fait de leurs longueurs,
ces filtres ont été appelés “9-7". Les fonctions d’échelles et ondelettes associées
sont représentées sur la figure 2.2.

n h(n) h(n)

0 | 0,602949018236 | 0,557543526229
+1 | 0,266864118443 | 0,295635881557
+2 | -0,078223266529 | -0,028771763114
+3 | -0,016864118443 | -0,045635881557
+4 | 0,026748757411 0

TaB. 2.1 — Filtres 9-7 : coefficients des filtres passe-bas h et h (I = 4 et k = 4)
normalisés & 1.

Notons qu’il existe plusieurs exemples ot R # 0. En particulier, on peut
choisir R tel que h et h soient trés proches I'un de ’autre et tous les deux proches
d’une base orthonormale d’ondelettes. Nous avons donné en 1992 [2] le premier
exemple dans cette famille. Il correspond a prendre le filtre de Burt issu de la
pyramide Laplacienne! [166] comme filtre h et & choisir R (w) = 48 cos (w) /175

1Un panorama des différentes techniques de représentations pyramidales des images est
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avec | = 2 et k = 2 donnant 2 moments nuls a 1 et {/; Cet exemple est présenté
dans Particle [2] en annexe A du document. Il est connu sous le nom de filtres
(L5_777 .

2.2.2.2 Discussion sur ’optimalité des filtres “9-7”

Le choix d’un banc de filtres pour la compression des images par transformée
en ondelettes est un point important qui influence la qualité de 'image décodée
ainsi que la conception du systéme de compression. Bien que la régularité de
londelette est un critére qui a été suggéré pour 1’évaluation des filtres [225], le
nombre de moments nuls de 'ondelette analysante est aussi une caractéristique
a prendre en compte?. Cependant, ces critéres mathématiques ne sont pas trés
significatifs dans le choix de la base puisque le seul critére impartial est la
qualité visuelle des images décodées. C’est dans ce sens que Villasenor a mené
ses expériences en 1995 dans [249] et montré que le filtre “9-7” présentait les
meilleures performances en terme de compromis débit-distorsion. Le choix de la
structure “9-77, c’est-a-dire 9 coefficients pour le filtre h et 7 coefficients pour
le filtre h n’est pas anodine. En effet, nos expériences ont montré qu’inverser les
filtres conduisait a des résultats débit-distorsion moins bons [2]. Il semblerait
que mettre un nombre de moments nuls important a analyse (pour ) et une
bonne régularité a la synthése (pour {/}) corresponde & la meilleure configuration
possible. Malheureusement, aucune étude théorique ne permet aujourd’hui de
déterminer le nombre de moments nuls ni le degré de régularité optimaux pour
un systéme donné [246]. Dans un article récent [239], Unser et Blu font une
excellente étude sur les propriétés mathématiques des filtres “9-7".

Quelques résultats expérimentaux comparatifs illustrants les performances
des filtres “9-7” sont donnés figure 2.3. La transformée en ondelettes 2D est
obtenue par un produit tensoriel d’espaces d’approximation 1D, mis en ceuvre
par un filtrage séparable de filtres 1D. Ces résultats ont été obtenus avec le
systéme de compression/décompression EBWIC présenté au chapitre 3 et dont
les performances sont similaires a celles de JPEG-2000. Les filtres “9-77, “9-
37et “5-7” sont issus de [2], le filtre 5-3 est issu de [204] et le filtre “0-15" est
issu de [158].

2.2.3 Le quinconce

Ces travaux ont été réalisés durant la thése d’Annabelle Gouze (2002) [186]
que j’ai co-encadrée en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud o I’Uni-

donné dans [163].

2En traitement d’image, cette propriété est utilisée pour détecter les zones d’irrégularités
comme les contours et autres zones de discontinuités [169]. Elle s’adapte au domaine de la
compression, puisque les zones régulieres seront mises a zéro par la transformée en onde-
lettes. Seules les zones présentant un certain degré de singularité seront représentées par des
coefficients non nuls.
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——Filtres 9-7 —8— Fittras 5-3 —4—Filtres 83 Filtras 5-7 —*—Filtres 8-15

F1c. 2.3 — Rapport signal-a-bruit pic en fonction du débit pour 'image GOLD
issue de la base de donnée JPEG-2000 (8 bpp—720 x 576 pixels). 3 niveaux
de décomposition pour la transformée en ondelettes. Comparaison des perfor-
mances pour différentes paires de filtres associés a des bases d’ondelettes.

versité de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travauz a été soumise dans
la revue Transactions on Image Processing en mai 2003 [16].

2.2.3.1 L’analyse multirésolution avec un facteur V2

La transformée en ondelettes bidimensionnelles non-séparables se base a la
fois sur le concept d’analyse multirésolution avec un facteur de résolution /2,
introduit par Feauveau en 1990 [183], [184], et sur la définition des bancs de
filtres bidimensionnels non-séparables, énoncée par Vetterli en 1984 [243] et
Adelson et Simoncelli en 1990 [159]. L’analyse multirésolution génére des es-
paces emboités, avec un facteur de résolution v/2 entre deux espaces consécutifs.
Elle est deux fois plus fine que dans le cas séparable et n’est plus définie par un
produit tensoriel d’espaces d’approximation 1D comme dans le cas dyadique
séparable, mais elle est engendrée par les bases de fonctions d’échelle suivantes :

1
D (z,y) =2""0 (L_Qm (z,y) —n) avecn = (ng,ny) € 72 et je §Z

(2.13)
oul L est une transformation linéaire vérifiant L (z,y) = (z + y, 2 — y) et LoL =
2Id. En outre, Meyer a montré qu’elle n’utilise qu’une seule ondelette au lieu
de trois, et permet de décomposer une image en deux canaux au lieu de quatre
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pour le cas séparable. L’ondelette bidimensionnelle est définie par la relation :

Unn (2,y) =277 (L™ (z,y) —n) avec n = (ng,ny) € Z* et j € %Z
(2.14)
Les filtres associés sont non-séparables, de forme diamant, et sont moins ani-
sotropes que les filtres séparables. Le support fréquentiel idéal est aussi de forme
diamant [247]. En conséquence, les filtres quinconces décorrélent I'information,
principalement sur les axes diagonaux. Au niveau pratique, le traitement des
images par une transformée quinconce offre plusieurs intéréts. Notamment, la
fonction de transfert de modulation de certains instruments optiques a un sup-
port fréquentiel proche du support quinconce [418], [202]. L’utilisation de la
transformée non-séparable présente deux problémes majeurs :

- Premiérement, la construction de filtres avec de bonnes propriétés de
reconstruction parfaite, de biorthogonalité et de régularité n’est pas évi-
dente. Plusieurs études ont été faites concernant la définition de bancs
de filtres bidimensionnels non-séparables. La construction de Siohan se
base sur la définition de filtres demi-bandes en dimension deux [230].
Celle de Moreau de Saint Martin [218] utilise les bases de Grobner [172].
Les constructions d’Ansari et Guillemot [161], de Kim et Ansari [197],
nos travaux sur l’extension des filtres “9-7” transverses au cas quinconce
transverse [3], et ceux de Kovacevié et Vetterli [198], [416] utilisent des
transformées d’extension 1D-2D, telles que la transformée rotationnelle
ou la transformée de McClellan.

- Deuxiémement, les transformées non-séparables ont pour inconvénient
d’étre coliteuses en opérations. Cependant une solution permettant de
réduire cette complexité est donnée par une implémentation de la trans-
formée en schéma lifting [235] (cf. figure 2.4). Ce schéma correspond a
factoriser la matrice polyphase du banc de filtres. La définition d’un fil-
trage non-séparable moins coliteux passe donc par 1’élaboration d’une
implémentation en schéma lifting quinconce. Bien que de nombreux tra-
vaux est été menés dans le cas 1D, il n’existe que peu d’articles traitant
Pextension 2D non-séparable du lifting. Parmi ces travaux, nous pouvons
citer ceux de Kovacevi¢ et Sweldens qui ont défini des opérateurs lifting
quinconce par interpolation a 1’aide de l’algorithme de Neville [199]. Une
version lifting quinconce du filtre (2,2) a été développée par Uytterhoeven
et Bultheel dans [241] en utilisant une subdivision de ’échantillonnage et
un moyennage des coefficients. Ansari, Kim et Devovic [162] définissent
un triplet de filtres demi-bandes de dimension un, et les disposent dans
une structure pouvant étre assimilée & un schéma lifting a trois pas. Ils
définissent un filtrage bidimensionnel par I’application d’une transformée
rotationnelle & chaque filtre demi-bande. Bien que la réalisation d’Ansari
soit assez proche de la notre, aucune de ces méthodes ne propose I'implé-
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mentation de bancs de filtres bidimensionnels non-séparables en schéma
lifting & partir de la transformée de McClellan.

2.2.3.2 Schéma lifting quinconce : solution proposée

Problématique Daubechies [175] a développé une méthode de factorisation
gérant le probléme de création du schéma lifting pour des filtres de dimension
un a partir des filtres transverses. Intuitivement, 1’idée serait de généraliser la
méthode de Daubechies pour des filtres a variables multiples et ensuite d’appli-
quer la factorisation dans le cas bidimensionnel & un banc de filtres quinconce,
afin d’en obtenir une implémentation lifting. Si la formulation du probléme
est triviale, la réalisation est loin d’étre aussi aisée. En effet, suite & I’appli-
cation de la transformée en z, les filtres d’ondelettes 2D h (21, 23) et g (21, 22)
s’expriment comme des polyndémes de Laurent a deux variables. La factorisa-
tion de la matrice polyphase met en ceuvre la division des deux composantes
polyphases de h soit, h. (21,22) pour les coefficients pairs et h, (z1,22) pour
les coefficients impairs. Une absence de théorémes fondamentaux traitant des
polynémes & variables multiples proscrit la division. Malgré la conjecture de
Serres et le théoréme de Quillen-Suslin [233], [234] qui énoncent P'existence de
la factorisation d’une matrice de déterminant un en matrices élémentaires, il
n’y a pas de méthode automatique qui permet de définir la factorisation en
matrices triangulaires [222]. En conséquence, la méthode de Daubechies n’est
pas généralisable. Pour contourner ce probléme nous ne traitons pas directe-
ment les filtres 2D, mais les filtres 1D qui en sont l'origine [69]. Une restriction
s’impose alors, les filtres 2D considérés doivent obligatoirement étre construits
a partir d’une transformation des filtres 1D sur des filtres 2D [186].

McClellan pour le lifting La méthode que nous avons proposé utilise la
transformation de McClellan [215] appliquée sur les pas lifting monodimen-
sionnels. Cette transformation a pour principe de conserver les propriétés de
biorthogonalité et de reconstruction parfaite. De plus elle préserve la compa-
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cité du support et les zéros a la fréquence d’aliasing. Un point faible cependant
concerne le degré de régularité qui n’est pas conservé par McClellan. Nous avons
montré que tout couple de filtres 2D (h [na, ny] , b 02, ny]) (n, 0, )ez2 biorthogo-
naux, dont la transformée en z donne un polynéme de R [zm R z, 1]
(domaine de définition de McClellan inverse), peut étre “factorisé” en schéma
lifting au moyen de la méthode que nous avons proposé. De plus, sous certaines
conditions, notre méthode peut étre généralisée pour des filtres multidimen-
sionnels & phase nulle définis dans [2 (R") avec n € N\ {0}. Ces travaux sont
présentés en détail dans la theése de Gouze [186].

La solution de “factorisation” que nous avons proposée consiste a appliquer
la transformée de McClellan aux différents opérateurs lifting 1D. Cependant, le
domaine de définition de McClellan se restreint aux filtres & phase nulle. Or, les
opérateurs lifting 1D obtenus par factorisation d’une matrice polyphase, ne le
sont pas. Aussi, la transformée de McClellan ne peut étre appliquée directement
aux opérateurs p¥) et u¥) (1 <1 < L, 2L étant le nombre de pas lifting). Nous
avons donc introduit la proposition 1, démontrée dans la thése de Gouze [186],
qui nous permet de contourner ce nouveau probléme et de générer des filtres
vérifiant la condition de phase nulle.

Proposition 1 Soient h et h des filtres passe-bas & phase nulle et définis dans
(2 (R), alors il existe une factorisation de la matrice polyphase

B - ( Be(z) —ho (=) )

ho(z)  he (271)

en schéma lifting, les opérateurs lifting p») et vV (1 < 1 < L, 2L étant le
nombre de pas lifting) vérifiant

P(2) =LH_1( (1) “(L;l)(z) > ( pu-lz)(z) (1) > X < Io{ 1/0K >

=0

telle que les 2L polynomes de Laurent 2 p (22) et zu (%) (vl € {1,...,L})
soient o phase nulle.

Les opérateurs 2z~ 'p®)(22) et zu®(22) VI € {1,..., L}, sont & phase nulle
et appartiennent au domaine de définition de la transformée de McClellan.

2.2.3.3 Algorithme proposé

La résolution du probléme, lié a la restriction du domaine de définition
de la transformée de McClellan, rend possible 'extension du schéma lifting
au cas bidimensionnel non-séparable. La procédure d’extension peut débuter
de deux maniéres : soit en partant d’'un banc de filtres 2D a phase nulle, a
symétrie octogonale et dont la transformée en z retourne un polynoéme en (z, +
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Zol+ 2y + zy 1), soit directement & partir d’un banc de filtres 1D biorthogonal

(h, g,ﬁ, g) ou h et h sont des filtres symétriques en zéro. Suite & l'initialisation
des données, le schéma lifting quinconce est défini par les trois étapes suivantes.
La décomposition en lifting n’est pas unique, néanmoins nous retenons comme
point de départ les opérateurs lifting p® et u(® (issus de la factorisation)
solutions de la proposition 1.

1. Sur-échantillonnages des opérateurs : Les différents opérateurs lifting p(*)
et u® sont sur-échantillonnés et décalés d’une valeur 1, pour les pas de
prédiction, et 0, pour les pas de mise a jour. Le sur-échantillonnage des
opérateurs lifting se traduit par le remplacement des polynomes p)(z) et
u®(2) par les polynomes z~1p®(22) et zu®(2?). A 'aide de la proposi-
tion 1, nous pouvons affirmer que ces filtres sont & phase nulle. Les opéra-
teurs lifting, définis par factorisation, subissent un changement d’échelle
et un sur-échantillonnage d’un facteur 2. Un décalage d’indices de valeur
1 est appliqué aux opérateurs de prédiction et un décalage de —1 aux
opérateurs de mise a jour. Suite & ces opérations les opérateurs —p(l)(z)
et —ul(z) deviennent —z~1p) (22) et —zul) (22).

2. Application de la transformée de McClellan aux opérateurs z— p) (22) et
zulV) (%) : L’application de la transformée de McClellan sur z~1p(®)(22) et
zu)(2?) retourne des polynémes de Laurent bidimensionnels correspon-
dant & des opérateurs lifting. Ces opérateurs constituent les opérateurs
d’un schéma lifting quinconce, sur-échantillonnés et décalés de +1.

3. Sous-échantillonnage d’un facteur 2 des opérateurs bidimensionnels : Les
opérateurs lifting 2D, obtenus lors de I’étape précédente, ne correspondent
pas réellement aux opérateurs lifting quinconce désirés. Le sur - échan-
tillonnage mis en ceuvre au point 2 subsiste. Pour remédier & ce probléme,
nous procédons & un sous-échantillonnage sur les opérateurs 2D et nous
obtenons les opérateurs lifting quinconces.

2.2.3.4 Exemples et résultats

Sweldens et Schroder [236] ont développé des opérateurs lifting directe-
ment a partir des méthodes d’interpolation de Deslauriers et Dubuc [180]. Les
exemples des opérateurs lifting (2,2), (4,2) et (6,2) sont donnés dans le tableau
2.2. Leur construction ne se base pas sur la factorisation de bancs de filtres bior-
thogonaux. Cependant, les opérateurs de prédiction et de mise a jour vérifient
que p® [2n + 1] et u® [2n — 1] sont des opérateurs symétriques en zéro. En
conséquence, ils peuvent étre étendus en schéma lifting quinconce de la méme
facon que tout autre opérateur. Nous avons proposé une extension de ces opé-
rateurs au cas lifting quinconce dans [186]. Le tableau 2.3 donne les coefficients
de ces pas lifting quinconces correspondants. Les performances comparatives
des filtres “9-7” quinconces transverses et des opérateurs (4,2) et (6,2) lifting
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[dlclblafafblc[d]

filtres lifting | (2,2) (4,2) (6,2)
T o=l [a=g [a=7
b=—5 [ b=—%

=7
d= 5%

TAB. 2.2 — Opérateurs lifting 1D construits & partir des méthodes d’interpola-
tion de Deslaurier et Dubuc.

filtres lifting | (2,2) (4,2) (6,2)
fleld|d|e]|f p@ a=1 a=2 | a=2%2
elc|b|lb|c]|e b _2_67 — _%
dl{bla|a|b|d — =2
d|lblalal|b]|d d=1
elc|b|blc|e e — 21%
fleld|d|e]|f = 35

u™ a=—%t|a=-%] a=-1

TAB. 2.3 — Opérateurs lifting 2D quinconces que nous avons construits a partir
des factorisations 1D.

quinconces sont données sur la figure 2.5 pour une image satellite NICE (numé-
risée sur 10 bpp) fournie par le CNES Toulouse (cf. figure 2.6). Cette image est
une image simulée échantillonnée en quinconce. Ces résultats ont été obtenus
avec le systéme de compression/décompression EBWIC présenté au chapitre 3
et dont les performances sont similaires a celles de JPEG-2000.

L’implémentation en schéma lifting permet de réduire la consommation de
mémoire lors de I’exécution. La réduction est rendue possible par une actualisa-
tion des coefficients sur le méme emplacement mémoire. De plus, la transformée
est & reconstruction parfaite et son inverse se déduit trés facilement du schéma
lifting direct : comme pour n’importe quelle représentation lifting, elle est défi-
nie par une simple inversion des opérations. La réalisation d’une version entiére
du schéma lifting est toujours possible dans le cadre d’une transformée en on-
delettes quinconce. Enfin, le nombre d’opérations arithmétiques requises par
le lifting est réduite en comparaison a celui d’une transformée en ondelettes
quinconce. Le gain est mis en évidence dans la thése de Gouze [186]. Le schéma
lifting quinconce offre une implémentation plus avantageuse de la transformée
en ondelettes bidimensionnelle non-séparable. Il demeure toutefois limité aux
filtres & phase linéaire obtenus par la transformation de McClellan.
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F1c. 2.5 — Rapport Signal-a-bruit en énergie en fonction du taux de compression
pour I'image satellite NICE. Ces courbes comparent les filtres quinconces “9-7”
transverses avec les opérateurs lifting (4,2) et (6,2) quinconces obtenus & partir
de la transformée de McClellan.

2.2.3.5 Optimisation des filtres lifting

Nous avons mené ces travaux en collaboration avec le Professeur B. Macq de
I"Université de Louvain-la-Neuve en Belgique [76], [16]. Notre objectif était de
construire des filtres adaptés aux données sources afin de structurer au mieux
le systéme de compression. En effet, la plupart des codeurs tiennent compte des
propriétés statistiques des images. Fn conséquence, leur efficacité dépend du
type de signaux a coder. L’étape transformée est capitale, puisqu’elle permet
une restructuration des données au sein de la chaine de compression, de facon
4 maximiser les performances du codeur et obtenir ainsi de plus hauts taux
de compression pour une qualité donnée. Notre étude s’est articulée en deux
parties. Dans un premier temps, la méthode visait & générer une sous-bande
haute fréquence dont les caractéristiques statistiques s’adaptent au codage non-
conservatif. Les pas lifting caractérisant les hautes fréquences sont définis par
les opérateurs de prédiction. Nous avons proposé un critére afin d’optimiser le
prédicteur et garantir ainsi un signal haute fréquence ayant de bonnes proprié-
tés, en vue d’améliorer les performances du codeur exploité. Dans un second
temps, la simulation de pertes dans 'image de coefficients d’ondelettes nous a
conduit a la définition d’un nouveau critére optimisant le pas de mise & jour.
Ce pas lifting a pour réle d’affiner 'approximation basse résolution de I'image
originale en y ajoutant l'information nécessaire. Pour un schéma de compres-
sion non-conservatif, la mise & jour peut étre définie de fagon & minimiser la
distorsion entre I'image originale et I'image reconstruite, suite & la simulation
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F1G. 2.6 — Image satellite quinconce de la ville de NICE numérisée sur 10 bpp.
Cette image a été fournie par le CNES Toulouse.

de pertes dans les hautes fréquentes. La résolution de ce probléme repose sur
la méthode du filtrage de Wiener et s’inspire des travaux de [179] et [209]. Je
ne présente pas ici la théorie de nos travaux qui peut étre trouvée dans notre
publication [16] et dans la these de Gouze [186].

2.2.4 La transformée “au fil de ’eau”

------

Ces travauz ont été initiés pendant le stage ingénieur de Pierre Charbonnier
en 1995 et optimisés et étendus au cas de la vidéo durant la thése de Christophe
Parisot (2003) [299], stage et thése que j’ai co-encadrés en collaboration avec le
Professeur Michel Barlaud & I’Université de Nice-Sophia Antipolis. Une partie
de nos travauz a été publiée dans la revue EURASIP Journal on Applied Signal
Processing en janvier 2003 : “3D scan based wavelet transform and quality
control for video coding” [12]. Cet article est donné en annexe B du document.

Le probléme du “fil de ’eau” se pose lorsqu’il s’agit de comprimer de treés
grands volumes de données avec un minimum de ressources mémoire. Dans
nos travaux, nous nous sommes intéressés a la compression dans le domaine
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ondelettes de trés grandes images au fur et & mesure de leur acquisition.

La premiére solution pour réduire les besoins mémoire consiste a découper le
signal image en plusieurs blocs et a les comprimer indépendamment les uns des
autres. Cette technique revient a considérer le signal & comprimer comme étant
la concaténation de sous-signaux de taille mémoire admissible pour I'applica-
tion. Les coefficients d’ondelettes des bords de chaque bloc sont calculés par
symétrie en utilisant les valeurs des pixels qui sont dans le bloc. Le calcul des
coeflicients des bords de chaque bloc ne dépend donc pas des valeurs des pixels
des blocs adjacents mais de pixels “imaginaires”. En compression d’images par
ondelettes, les effets visuels produits sur les bords de chaque bloc comprimé
a laide d’une telle technique sont similaires & ceux obtenus avec JPEG [194].
Deés que le débit de compression est faible, on commence & voir apparaitre des
problémes a la jointure entre les blocs qui ont été codés séparément. Notons que
la possibilité de comprimer une image en plusieurs blocs indépendants (appelés
tuiles) fait partie des fonctionnalités de JPEG-2000 [282].

Les méthodes a base de transformées calculées sur des blocs considérés
comme indépendants ne sont pas satisfaisantes. En 1989, Malvar et Staelin
proposent alors la transformée orthogonale a recouvrement (LOT) [212]. Cette
transformée présente la particularité de décomposer un signal de longueur N
sur une base de fonctions qui débordent sur les blocs adjacents. Les supports de
ces fonctions sont supérieurs a NV coefficients. La LOT offre les mémes avantages
que les méthodes de convolution par blocs avec gestion de recouvrements. En
particulier, elle permet de supprimer les effets de bords qui étaient précédem-
ment concentrés aux contours des blocs comprimés. En revanche, le support
des fonctions de base grandit avec la taille du bloc. Donc, plus N est grand,
plus on étale les erreurs de compression produites sur les discontinuités filtrées
(phénomene de Gibbs, ringing).

La solution que nous avons développée a été suscitée par le Centre Natio-
nal d’Etudes Spatiales (CNES) de Toulouse, dans le cadre d’une application
satellitaire. Nous avons été amenés a développer un algorithme de compression
d’images adapté & un traitement bord de faible complexité et cotit mémoire
(cf. chapitre 3). Dans ce contexte, la solution que nous avons proposée est de
calculer la véritable transformée en ondelettes de I'image au fur et & mesure
de son acquisition en comprimant les coefficients d’ondelettes calculés dés que
possible de fagon & libérer la mémoire pour les calculs suivants. Ces travaux
ont donnés lieu en 1995 a un algorithme de transformée en ondelettes 2D au
“fil de eau” [140]. Ce rapport est resté non publié jusqu’en 2000 [72]. Histori-
quement, des travaux similaires liés & 'implémentation “au fil de ’eau” d’une
transformée en ondelettes 1D avaient été publiés peu de temps auparavant par
Vishwanath [250] en 1994. L’idée était de calculer la transformée en ondelettes
au fur et & mesure de I’acquisition des échantillons du signal d’entrée a la facon
d’une fenétre glissante et de ne préserver les échantillons du signal d’entrée
en mémoire que tant qu’ils sont nécessaires au calcul de la transformée. Plus
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tard, d’autres approches ont été proposées en 2D par Ordentlich, Taubman,
Weinberger, Seroussi et Marcellin en 1999 [220] et par Chrisafis et Ortega en
2000 [170].

La transformée en ondelettes d’un signal est obtenue par une convolution
du signal d’entrée par un ou plusieurs filtres de longueur finie. Le fait que
ces filtres aient un support fini permet de calculer les coeflicients d’ondelettes
a laide d’'un nombre fini d’échantillons du signal. Les méthodes de calcul de
la transformée en ondelettes au “fil de ’eau” utilisent cette propriété pour
calculer les coeflicients haute et basse fréquences de la transformée avec une
quantité de mémoire minimale. Nous avons proposé des algorithmes de calcul
de la transformée au “fil de 'eau” pour une transformée mise en ceuvre par
filtrage transverse ou par shéma lifting. Une étude compléte et détaillée de ces
travaux est présentée dans la thése de Parisot [299] et dans 'article “3D scan
based wavelet transform and quality control for video coding” [12] donné en
annexe B du document.

2.3 Les ondelettes 2D+t pour les vidéos

2.3.1 La scalabilité

Nous sommes en train de travailler sur ce probléme et je co-encadre ac-
tuellement la thése de Marco Cagnazzo ainsi que celle de Thomas André en
collaboration avec le Professeur Michel Barlaud & I’Université de Nice-Sophia
Antipolis.

La compression des vidéos n’est pas un domaine de recherche nouveau. Il
existe déja de nombreuses normes (MPEG-1, MPEG-2, MPEG-4 et bientot
H264 et MPEG-4 partie 10). Cet état de fait présente un danger : penser que
le probléme de la compression de vidéos est résolu et cesser toute activité dans
ce domaine. Ce mouvement de pensée était déja présent a la fin des années 80
et au début des années 90. Et pourtant, nous avons vu apparaitre depuis les
standards MPEG-1 et MPEG-2 avec les succés commerciaux que nous leurs
connaissons aujourd’hui.

Actuellement, le codage scalable de vidéos est un grand challenge pour les
applications multimedias. La scalabilité permet de distribuer des vidéos sur des
réseaux dont les capacités de débits, mémoires et calculs locaux sont hétéro-
génes. C’est le cas de la diffusion du cinéma ou de vidéos obtenues a partir de
caméras hautes définitions et dont les services sont diffusés & des utilisateurs
différents. On suppose dans ce cas que le codeur peut supporter une grande
complexité alors qu’on va privilégier une faible complexité du coté des diffé-
rents récepteurs. Cependant, il n’y a pas encore de solution scalable efficace,
permettant d’adapter au mieux la transmission des signaux aux diverses res-
sources disponibles (réseaux ou terminaux). Les solutions de codage scalable
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dites & grain fin existantes [190], essentielles pour une adaptation dynamique
du contenu, sont loin d’étre satisfaisantes. D’autre part, les méthodes les plus
récentes tels que MPEG-4 [190] et H264-JVT [191] souffrent d’artefacts liés &
I'utilisation de transformations par blocs ou encore ne permettent pas une al-
location “optimale” des ressources binaires entre les vecteurs mouvement et le
résiduel de compensation du mouvement. Tout ces problémes deviennent sen-
sibles dans les bas et trés bas débits ou l'information temporelle peut prendre
une part trés importante des ressources binaires disponibles.

Une solution a ces problémes peut étre trouvée grace aux ondelettes, en
combinant une transformation spatiale et une transformation temporelle [196].
Cependant, utiliser une transformée en ondelettes tridimensionnelle ne suffit
pas pour prendre en compte le mouvement dans la séquence et rapidement les
recherches se sont orientées vers des transformées compensées en mouvement
2D+t [219]. La transformée en ondelettes compensée en mouvement figure au-
jourd’hui parmi les méthodes les plus compétitives en terme de performances
deébit-distorsion et de scalabilité [214], [248], [102], [208], [229], [237]. C’est dans
ce sens que nous avons commencé a entreprendre des travaux et que mon projet
de recherches s’oriente (cf. chapitre 6).

2.3.2 La transformée temporelle au fil de ’eau

Ces travaux ont été réalisés durant la thése de Christophe Parisot (2003)
[299] que j’ai co-encadré en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud a
U"Université de Nice-Sophia Antipolis. Ils ont été publiés dans la revue EUR-
ASIP Journal on Applied Signal Processing en janvier 2008 : “3D scan based
wavelet transform and quality control for video coding” [12]. Cet article est
donné en annexe B du document.

Un des avantages de la compression basée sur une transformée en ondelettes
2D+t est de pouvoir fournir naturellement une séquence qui peut étre décodée a
plusieurs échelles différentes (aussi bien en résolution spatiale que temporelle).
Malheureusement, le calcul de la transformée en ondelettes temporelle ne peut
pas étre réalisé sur la totalité de la séquence en une seule fois compte tenu des
besoins mémoire que cela engendrerait. Une solution simple consiste & découper
la séquence vidéo en des groupes d’images (par exemple 16 ou 32 images) et
de traiter ces groupes indépendamment les uns des autres. Cependant, cette
solution fait apparaitre des effets de bords dans le sens du temps [252] de la
méme fagon que la compression des images utilisant une transformée par blocs
en produisait dans le cas 2D. Dans le cas des séquences vidéo, ce probléme se
traduit par un mouvement saccadé entre la derniére image d’un bloc d’images
temporel et la premiére image du bloc temporel suivant. Les saccades sont dues
au fait qu’une grande partie des coefficients d’ondelettes haute résolution tem-
porelle est perdue lors de la compression. Ceci peut aussi rendre visible un effet
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de pompage qui passait inapergu sur la séquence d’origine.

Le principe de cette transformée temporelle se rapproche de celui introduit
pour les images 2D. Une étude compléte et détaillée de nos travaux est présentée
dans la these de Parisot [299] et dans Particle “3D scan based wavelet transform
and quality control for video coding” [12] donné en annexe B du document.

2.4 Les ondelettes pour les maillages 3D

Ces travaux ont été réalisés durant la thése de Frédéric Payan commencée
en octobre 2000 [300] et que j'encadre actuellement dans le cadre d’un contrat
Région PACA / Entreprise avec la société Opteway. Les travauz présentés ici
ont été soumis dans la revue IEEE Signal Processing Letters en septembre 2003

[17].

2.4.1 Maillages et surfaces

Les maillages constituent un outil puissant pour modéliser des objets 3D
complexes grace a leur double nature géométrique et combinatoire (les posi-
tions des sommets et la connectivité). Bien que de nombreuses alternatives
existent pour la modélisation de formes surfaciques, les maillages sont aujour-
d’hui omniprésents et des efforts considérables sont développés pour le “trai-
tement numérique de la géométrie” opérant essentiellement sur des maillages
triangulaires. Il est important ici de distinguer les maillages des surfaces. Dans
le premier cas, un maillage modélisé avec soin et décrivant la géométrie sur-
facique d’intérét doit étre considéré sous sa forme originale, il s’agit alors de
décomposer le maillage sur une base d’ondelettes par simplification, on parle
aussi de démaillage. Dans le second cas, seule la géométrie surfacique est consi-
dérée pour les applications visées. Si cette géométrie est initialement décrite
par un maillage, ce dernier est percu comme une instance de la géométrie. Il
subsiste alors un degré de liberté dans la maniére de mailler : on s’autorise ainsi
a remailler la géométrie sans introduire de distorsion géométrique de maniére a
obtenir dans le nouveau maillage des propriétés de régularité et d’échantillon-
nage exploitables pour la représentation multirésolution, le traitement et la
compression. On déduit ainsi deux scénarios de modélisation et de compression
progressive par décomposition en ondelettes géométriques, 'un procéde par dé-
maillage, 'autre par remaillage. La décomposition en ondelettes géométriques
est commune aux deux scénarios.

Bien que les méthodes multirésolutions ont fait leurs preuves pour la com-
pression des images 2D [282], leur utilisation sur des maillages 3D est relative-
ment récente. Ceci vient du fait que la conception de filtres sur des subdivisions
irréguliéres est relativement compliquée [332] et que la théorie des ondelettes sur
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F1a. 2.7 — Image VENUS : exemple de maillages multirésolutions. (a) : maillage
original, (b) : différentes résolutions d’approximation. L’information perdue
entre deux niveaux de résolution est contenue dans les sous-images de coefhi-
cients d’ondelettes.

des maillages a subdivision réguliére ou encore semi-réguliére n’a été introduite
que récemment [291]. En effet, Lounsbery a introduit en 1994 un schéma de
compression progressive de surfaces en utilisant une transformée en ondelettes
3D sur des maillages surfaciques triangulaires obtenus par subdivision réguliére
d’un maillage de base irrégulier [291], [292]. Schroder, Sweldens et Kovacevic
ont développé par la suite différentes techniques permettant de comprimer la
géométrie des maillages et de réduire au minimum 'information de connectivité
[228], [199]. Pour des applications ot le remaillage n’est pas toléré, une généra-
lisation de ’approche de Lounsbery & des maillages a subdivision irréguliére a
été proposée dans [242]. Les approches multirésolutions obtenues sont scalables
en résolution, en preécision, en qualité ou encore en complexité (cf. figure 2.7).
La représentation sur une base d’ondelettes géométriques d’un maillage surfa-
cique a graphe de connectivité quelconque (irrégulier ou régulier), représentant
la surface d’un objet 3D, s’appuie sur un probléme d’inversion de subdivisions
et apporte une méthode de compression réversible exacte du graphe de connec-
tivité ainsi que de la géométrie des données. La transmission hiérarchique,
progressive en qualité et débit binaire, est alors possible. Une décomposition
géométrique en ondelettes efficace requiert de représenter au préalable le si-
gnal géométrique sous une forme compatible avec une structure réguliére et un
échantillonnage uniforme. La régularité parfaite étant impossible a obtenir pour
des topologies arbitraires, le maillage est alors converti en un maillage semi-
régulier (régulier par morceaux) [419],[188], [254] ou la théorie des ondelettes
sur M-canaux démontre sa supériorité.

Nous proposons dans ce paragraphe une étude générale sur 'erreur de re-
construction engendrée par la quantification des coefficients d’ondelettes dans
le cadre d’une transformée en ondelettes avec un banc de filtres sur M-canaux.
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Fic. 2.8 — Bancs de filtres. Principe général d’'un codeur ondelettes sur M-
canaux. Le signal source est filtré en M sous-signaux par des filtres d’analyse
h; suivis d'un sous échantillonnage | D. Les sous-signaux quantifiés sont alors
filtrés par les filtres de synthése h; suivi d’un sur-échantillonnage T D puis
additionnés pour reconstruire le signal.

Notre objectif est de pouvoir exprimer Erreur Quadratique Moyenne (EQM)
de reconstruction pour n’importe quel sous-échantillonnage en fonction des co-
efficients de la matrice polyphase du banc de filtres. Dans cette optique, nous
avons étendu les travaux d’Usevitch [325] & des filtres d-dimensionnels et des
sous-échantillonnages autres que le sous-échantillonnage dyadique.

2.4.2 Le codage sur M-canaux
2.4.2.1 Principe

La figures 2.8 et 2.9 montrent le principe d’un codeur par transformée en
ondelettes sur M-bandes. Un signal source s est transformé sur un ensemble
de M sous-signaux {s;,i = 0,..., M — 1} au moyen d’une transformée sur M-
bandes fréquentielles {h;,i = 0,..., M — 1} et d’un sous-échantillonnage. Les
sous-signaux sont ensuite quantifiés et 'erreur de quantification ¢; entre le
sous-signal s; et sa valeur quantifiée 5; est donnée par :

€ = (81‘ - 8}) (215)

Un sur-échantillonnage suivi d’un filtrage par les filtres de synthese h; donne
le signal source quantifié s.

2.4.2.2 Notations

Soit un signal source s échantillonné sur un réseau C tel que :

s={sk) eR|kek} (2.16)
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F1G. 2.9 — Représentation polyphase du banc de filtre donné a la figure 2.8.

ot K est tel que K =I'Z¢, avec I' une matrice d x d inversible qui permet d’ob-
tenir un échantillonnage sur des réseaux autres que le réseau Z?. Par exemple,
dans le cas d’'un échantillonnage sur le réseau triangulaire donné figure 2.10,
cette matrice est telle que :

r— { (1] %?2 } (2.17)

L’introduction de cette matrice permet de donner les coordonnées des points
physiquements voisins d’un point filtré. Pour développer les calculs et par soucis
de simplicité, nous supposerons que cette matrice est égale a 'identité, ce qui
n’altére en rien le résultat obtenu [199].

Un sous réseau de K = Z? peut étre obtenu par DZ? ot D est une matrice
d x d de coefficients entiers. Le déterminant de D est un entier que ’on note
M € Z. On peut alors écrire le réseau Z? comme une somme de sous-réseaux
M—1
7t = ) (DZ4 +4;), (2.18)
§=0

avec t; € Z%, to = (0,0,...,0) et D~'t; appartient a Ihypercube unité. Ainsi,
un banc de M filtres {h;} sur un réseau K, peut s’exprimer en terme de la
matrice polyphase par :

M-1
Zz—tapfj (z”) pouric{0,..,M —1} (2.19)

ol }Bf ; est Pélément (i, ) de la matrice polyphase, z~% un décalage qui dépend
du sous-réseau donné par :

d
—t; H 27t (2.20)

n=1
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et
2P = {z% 792 . zd4)

seme

Le vecteur d; est le j vecteur colonne de la matrice D tel que z% est donné
par la relation suivante :

d
z% = J[ 2. (2.21)

n=1

2.4.3 Erreur Quadratique Moyenne du signal reconstruit
2.4.3.1 Cas d’un niveau de décomposition

Soit 7.(7) la fonction d’autocorrélation de 'erreur de reconstruction ¢ =
{e(k) € R | k € K} introduite par la quantification du signal transformeé.
L’EQM entre le signal reconstruit et le signal d’origine sur Ny échantillons est
donnée par la relation :

1
o2 = 3 (0], 2:22)
avec 0 le vecteur nul en dimension d.

Le probléme posé consiste & trouver une expression de 'EQM en fonction
de I'erreur de quantification introduite dans chaque sous-bande fréquentielle et
de la connaissance de I’ensemble des filtres de synthése {h;} du banc de filtres.
Pour cela, nous allons développer 'expression de la fonction de corrélation
re(7). La transformée en z de cette fonction est donnée par la relation suivante

Re(z) = £(z) e(z ™), (2.23)

ou la transformée en z du bruit de quantification peut s’écrire en fonction du
bruit introduit dans chaque sous-signal s; :

e(z) = Z H;(z) £(2). (2.24)

Le signal €;(z) correspond a la transformée en z de l’erreur de quantification
gi = {ei(k) € R | k € (DK + t;)} relative au i®™¢ sous-signal. En supposant
que les erreurs ¢;(k) sont mutuellement décorrélées [193], [185], c’est-a-dire
que £,(z)e;(z7') = 6; jRe,(z) (avec &; ; le symbole de Kronecker), alors les
équations (2.23) et (2.24) permettent d’exprimer R.(z) par :

M—-1

R.(z) = > Ry (2) Re,(2). (2.25)

=0
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La transformée en z inverse de ’équation (2.25) nous donne pour 7 =0 :

M-1
re(0) = Z r5.(0)re, (0). (2.26)
=0
Il s’agit donc maintenant de trouver I'expression de 7; (0) et r.,(0). La
valeur r; (0) correspond a I'énergie du filtre h;. En introduisant la notation
polyphase, cette énergie est donnée par [17], [300] :

M-1 )
=Y > B &) (2.27)

j=0 k
ott les pf ; (k) correspondent aux coefficients du polynome Pt (z) (élément (3, )
de la matrice polyphase). D’autre part, en supposant le 51gnal stationnaire et
ergodique, 1’énergie r¢,(0) de lerreur de quantification e; est donnée par la
relation :
Te, (0) = Z gi(k)2 = Nsl'o'?p (2.28)

ke(DK+t;)

ol 02 est la variance du bruit de quantification estimée par 'EQM sur le sous-

51gnal s; et Ng, le nombre d’échantillons dans le sous-signal s;. En regroupant

les équations (2.27) et (2.28) dans (2.26) et (2.22) il est facile d’obtenir la
M—

relation
Z Z D1 (k (2.29)

i=0 S j=0 k

qui donne PEQM du signal reconstruit, dont on peut simplifier ’écriture par :

M-1 N M-l )
o2 = Z w;o?, avec w; = N&l Z Z ot (k)| (2.30)
i=0 s

i=0 k

Cette relation permet de calculer 'EQM de reconstruction introduite par
la quantification d’un signal échantillonné sur une grille C donnée. Cette EQM
dépend des pondérations w; qui elless-mémes dépendent des coeflicients des
filtres et du sous-échantillonnage introduit par le banc de filtres.

Nous pouvons remarquer que dans le cas orthogonal, c’est-a-dire lorsque
7, (1) =1 pour 7 = 0 et 0 sinon, alors '¢quation (2.30) se résume a

M-1

N,
o2 = >N o2 (2.31)
=0
ou NTL = 5 si le sous-échantillonnage est dyadique. De plus, pour d = 1 et

D = 2, nous retrouvons les résultats donnés par Usewitch dans son article
[325].
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2.4.3.2 Cas d’une décomposition multi-niveaux

Il est intéressant d’estimer cette pondération lorsque plusieurs niveaux de
décomposition sont effectués. Soit ¢; ,,, l'erreur de quantification faite sur le
canal 7 & 'indice de résolution m. Alors, de fagon similaire au cas d’un niveau
de décomposition, il est possible d’écrire & partir de ’équation (2.24) que TEQM
sur #m niveaux de décomposition est donnée par :

#m M—1
2 * 2 * 2
Oz = WO,#WLU&'(J,#m + § E ﬂ—i,mo'siml (232)
m=1 i=1
avec 1
. B N. #m— ( )#m
TrO,#’HL — \ Ns Wo
(2.33)
N m—1
* s .
Tri,'rn - (Nso w()) W;j.

La démonstration de ce cas de figure est donnée dans notre article [17]. Nous
avons donc introduit une relation qui permet de déterminer 'EQM d’un signal
transformé en ondelettes sur #m niveaux a partir de la puissance du bruit de
quantification dans chaque sous-bande et de la matrice polyphase du banc de
filtres. Nous avons développé cette relation dans le cas de sous-échantillonnages
quelconques de fagon & pouvoir estimer 'EQM dans le cadre de la compression
de maillages 3D multirésolutions, c’est-a-dire lorsque la grille d’échantillonnage
est une grille triangulaire.

2.4.4 Lifting et échantillonnage sur une grille triangulaire
2.4.4.1 Le lifting sur 4 canaux

Nous nous placons dans le cadre des maillages 3D obtenus par triangulation.
Dans ce cas, le schéma lifting se base sur des échantillonnages triangulaires tels
que le montre la figure 2.10 (d = 2 et K =I'Z? avec I' donné par (2.17)).
Comme nous ’avons précisé précédemment, ce réseau peut étre transposé dans
un repére orthogonal et donc un sous réseau de K est obtenu pour D = 27
(M = 4). Ainsi, la grille d’échantillonnage est constituée de 4 sous-signaux
décalés par to = (0,0), t; = (1,0), t2 = (0,1) et t3 = (1,1). Un schéma
lifting adapté a cet échantillonnage est présenté sur la figure 2.11. Il comporte
4-canaux avec p; et u; les opérateurs de prédiction et de mise a jour associés au
sous-signal ¢. La matrice polyphase associée & ce schéma lifting est une matrice
4 x 4 donnée par [199] :

1 Do n1 P2
pt—| " 1 —wugpo  —wugp: —Uugp2 (2.34)
—u1  —uipo 1—wipr —uip2

—Uz  —U2PQ —ugp1 1 —uspo
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F1G. 2.10 — Grille d’échantillonnage d’un maillage triangulaire. Les points noirs
correspondent & ty = (0,0) et les points blancs a t; = (1,0), to = (0,1) et

X

F1G. 2.11 — Schéma lifting de synthése sur 4 canaux. Les opérateurs p; et u;
sont respectivement le prédicteur et la mise & jour pour le sous-signal x;.

2.4.4.2 Les pondérations du filtre Lifting de Butterfly

Il existe plusieurs méthodes pour concevoir des transformées en ondelettes
sur des maillages triangulaires semi-réguliers [228], [292]. Elles sont générale-
ment basées sur le schéma d’interpolation de Butterfly donné dans [182], [253].
Nous ne détaillerons pas ici la construction du filtre de Butterfly qui se trouve
dans [292] et dans [199] pour la version lifting. Notons simplement que les
transformées en z des opérateurs p; et u; sont données par les relations (2.35)
et (2.36) suivantes :
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3
pl(ZhZQ) = % (le +%) + % (221 + Zl )— 16 (211222+ % + o 222 + 22 )
2 1 3
P2(2172’2):%(;11 +sz)+%(—+2 ) — 116 (201 212+2 t'z? e +21 )
pa(a, ) = § (B + En) 4§ (a2 + o) — 5 (B + 1+ Br 4 B
(2.35)
et 11 1
U1(2172’2) = 377 tg2
uz(21,22) = %;llJr%zg (2.36)
u3(21722) = gm—&-%zlzg

Par identification avec la matrice polyphase (2.34) il est possible de calculer
les pondérations données équation (2.30). Le calcul de ces pondérations est
détaillé dans notre article [17]. Elles sont données par :

wy = New1od o Mg e6015625
w = N 510843261715
wy = Naimr o _10843261715
wy = Naimr _10843261715

(2.37)

La prise en compte de ces pondérations dans un codeur de maillage 3D est
trés importante. La figure 2.12 présente des résultats de compression sur ’objet
3D VENUS (cf. figure 2.13) au moyen du codeur 3D multiéchelles développé dans
le chapitre 3, avec les pondérations 7} optimales ou égales a un sur cing niveaux
de résolution. Les gains obtenus en terme de Rapport Signal-a-Bruit peuvent
atteindre plus de 2 dB selon les objets 3D et le débit considérés, par rapport &
un codeur qui utilise des pondérations égales & un.

2.5 Conclusion-Synthése

Les travaux que j’ai mené sur l'insertion de la transformée en ondelettes
dans un schéma de compression d’images ont permis la construction des filtres
dits “9-7” qui fournissent a I’heure actuelle les meilleurs résultats en compres-
sion d’image. Ces filtres ont fait 'objet d’une implantation sur circuit intégré
commercialisé par Analog Device sous le nom de ADV601 ainsi que d’une im-
plantation sur DSP par Texas Instrument. Ils sont de plus retenus par toutes
les propositions de pointe pour la future norme de compression d’images fixes
JPEG-2000 et constituent un des filtres de référence pour cette nouvelle norme.
Nous avons d’autre part développé une version “au fil de ’eau” de la transfor-
mée en ondelettes permettant de réduire au minimum le colit mémoire néces-
saire pour effectuer la transformée. Cette méthode introduite dans le cas des
images 2D pour des filtres transverses ou lifting (séparables ou quinconces) a
été étendue par la suite aux vidéos dans un cadre 2D++t.
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PSNR (dB}
3

0 2 4 6 8 10 12
R (blta/sommet Iméguller)
—=—(a) ——(b)

F1a. 2.12 — Rapport Signal-a-Bruit Pic en fonction du débit pour ’objet VENUS.
(a) : EQM avec les pondérations 7 optimales (b) : pondérations 7} égales a 1.

Fi1c. 2.13 — Objet 3D VENUS et son maillage semi-régulier. Le maillage irrégulier
d’origine comporte 50002 sommets et 100000 triangles.
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Chapitre 3

Le compromis débit-distorsion

Dans ce chapitre je développe les activités de recherche que j’ai effectuées
ou que j’effectue encore dans le domaine lié & l'optimisation du compromis
débit-distorsion pour des applications de compression d’images (2D ou 3D) et
de vidéos. Le plan de ce chapitre est le suivant. Tout d’abord jintroduis dans
le paragraphe 3.1 le probléme général de l’allocation des ressources binaires et
développe dans le paragraphe 3.2 la solution d’allocation de la “qualité” ou de
débits que nous avons développée, basée sur l'utilisation de modéles pour l’es-
timation de la distorsion et du débit. Le paragraphe 3.3 concerne les travaux
que mous avons menés dans le cadre de la transmission d’images et de vidéos
sur des canaux bruités de troisiéme génération et principalement la solution
d’allocation des ressources pour un codage source/canal basée sur les descrip-
tions multiples. Enfin, dans le paragraphe 3.4 je présente les premiers travauz
que nous avons effectués dans le domaine de la compression de maillage 3D
multirésolution.

3.1 Probléme de ’allocation des ressources bi-
naires

La base du codage de source repose sur la théorie dite du ” débit-distorsion”
introduite par Shannon a la fin des années 40 [311], [312]. Ces travaux traitent
de la minimisation de la distorsion liée au codage de la source sous la contrainte
d’un débit canal ou de son probléme dual, la minimisation du débit canal sous
la contrainte d’une distorsion source. Un systéme de compression est consti-
tué par un ensemble fini de quantificateurs admissibles, tous caractérisés par
leur fonction débit-distorsion D (R) [274]. Le probléme de l'allocation de débits
qui se pose alors, consiste & distribuer de facon efficace les ressources binaires
disponibles au niveau de la source parmi un ensemble fini de N signaux (ou
de sous-bandes) sources. C’est un probléme (P) multidimensionnel, désormais

101
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classique en compression des signaux, qui se formule de la fagon générale sui-
vante :

min D (Ry, Ro, ..., R
P Riy,Ra,...,.RN (. R ~) (3.1)
sous la contrainte a1 R + as R + ... + an Ry < Reiple-

La principale difficulté du probléme réside dans I’estimation de la fonction
débit-distorsion. Historiquement, certains résultats apparaissent dés 1898 dans
les travaux de Sheppard [314]. Cependant, les premiers travaux importants sur
le sujet datent de 1948. Ils sont basés sur deux approches complémentaires :
la théorie de linformation initiée par Shannon dés 1948 [311] et complétée en
1959 dans [312], et la théorie haute résolution introduite par Olivier, Pierce
et Shannon dans [296] ainsi que par les travaux de Bennett [258] la méme an-
née et de Panter et Dite en 1951 [298]. En 1966, les travaux de Zador [339]
introduisent la quantification vectorielle comme étant une limite fondamen-
tale des performances de quantification. Parallélement & ces travaux théoriques
asymptotiques, il existe quelques travaux non asymptotiques. Les plus anciens
sont ceux de Clavier, Panter et Grieg qui en 1947 [267],[268] font une analyse
exacte de l'erreur de quantification pour des sources sinusoidales quantifiées
uniformément, ou encore ceux de Bennett en 1948 [258] qui donnent une for-
mulation de la densité spectrale de puissance d’un processus aléatoire Gaussien
quantifié uniformément. Cependant, les conditions d’optimalité d’un quantifi-
cateur, résultat fondamental en théorie non asymptotique, ont été introduites
par Steinhaus en 1956 [318] et Lloyd en 1957 [290]. Ces travaux ont été par
la suite popularisé par Max en 1960 [293]. La théorie haute résolution fournie
des équations qui permettent de mesurer les performances d’un quantifcateur.
La plupart des articles dans la littérature se sont concentré sur l’estimation
de la distorsion pour des quantificateurs & débit fixe. Néanmoins, la théorie
asymptotique peut aussi étre utilisée pour estimer 'entropie [275]. Un histo-
rique détaillé sur les théories asymptotiques et non asymptotiques est donné
dans le papier de Gray et Neuhoff [280].

Les méthodes d’allocation de débits qui nécessitent une connaissance de
la relation débit-distorsion, peuvent étre classées en deux grandes catégories
[299] :

— Le basé signal. Cette catégorie comprend les méthodes d’allocation ba-
sées sur la mesure simultanée du débit et de la distorsion réels. On re-
trouve dans cette catégorie toutes les méthodes de la famille EZW [313]
et SPIHT [307] ainsi que JPEG-2000 [282].

— Le basé modéle. Dans ce cas, la procédure d’allocation est faite de facon
indépendante a la procédure de quantification et d’encodage. Elle se base
sur une modélisation des fonctions débit-distorsion. Les modeles peuvent
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étre asymptotiques ou encore non-asymptotiques. C’est dans ce cadre
que se situent nos travaux de recherche.

L’allocation de débit a été étudié depuis de nombreuses années et des so-
lutions ont été données entre autres par les travaux de Segall en 1976 [308],
Shoham et Gersho en 1988 [317], Chou, Lookabaugh et Gray (BFOS) en 1986
[265], Westerink, Biemond and Boekee en 1988 [334], Ramchandran et Vetterli
en 1993 [303] et Kasner, Marcellin et Hunt en 1999 [285].

Notre contribution dans ce domaine a consisté a introduire des modeéles
exacts pour le débit et la distorsion dans le cas de la quantification scalaire
uniforme et a développer un algorithme d’allocation rapide et de faible com-
plexité, concurrent en terme de performances avec le standard JPEG-2000 pour
les images fixes.

3.2 Solution proposée basée sur des modéles

Ces travaux on été réalisés durant la thése de Christophe Parisot (2003)
[299] que j’ai co-encadré en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud o
U"Université de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travaux a été publiée
dans la revue EURASIP Journal on Applied Signal Processing en janvier 2003 :
“3D scan based wavelet transform and quality control for video coding” [12].
Cet article est donné en annexe B du document. Une partie de nos travauzx fait
Dobjet d’un dépot de brevet conjoint CNRS-CNES en cours [23].

3.2.1 Le basé modéle
3.2.1.1 Idée

Les méthodes classiques de détermination des pas de quantification pour les
différentes sous-bandes d’une transformée en ondelettes requiérent un codage
exhaustif pour calculer les courbes débit-distorsion et retenir la meilleure solu-
tion [317], [282]. A l'inverse de ces méthodes, nous avons proposé un algorithme
d’allocation de débits (ou de pas de quantifications) basé sur des modeéles théo-
riques de distorsion et de débit [70]. Comme nous allons le voir aux paragraphes
3.2.1.2 et 3.2.1.3, ces modeéles continus sont basés sur la connaissance de la dis-
tribution statistique des données sources. Ils permettent d’obtenir un ensemble
de solutions continu.

3.2.1.2 Modéle non asymptotique pour la distorsion

De fagon générale, la distorsion granulaire d’un quantificateur (puissance
du bruit de quantification) est définie par la relation :
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“+o0
oy =Ed(S,) = Y / A ps (@) (3.2)

m=—0oo

ou d est la mesure de distorsion entre un symbole source x et sa quantification
Sm, P™ est la classe de quantification a laquelle appartient le symbole source
représentée par son centroide §,, et ps (z) la densité de probabilité du signal
source S.

L’objectif de nos recherches sur la distorsion a consisté a développer une ex-
pression analytique permettant de calculer exactement la formule de distorsion
(3.2) pour des quantificateurs scalaires uniformes a pas de quantification ¢ et a
zone morte de largeur z dont le décodage utilise le centroide comme représen-
tant de Uintervalle [259], [260]. Dans ce cas, la classe P™ correspond simplement
a l'intervalle de quantification [f— £ [pour m=0eta [mq —4,mq+14 [ sinon.
Nous avons montré, dans le cas ol d est la distance Euchdlenne au carré et que
la densité de probabilité pg (x) est symétrique paire, que 'Erreur Quadratique
Moyenne (EQM) de quantification pouvais s’écrire sous la forme [299], [12] :

( 2+mq1 pga(gj)dm)Q
22 gHm—Da 777 , (3.3)

+
m=1 f_+ r”r:Lq 1)qp0 a(m)d.’E

avec o2 la variance de la source. Cette formule est trés intéressante car elle ne
dépend que de la connaissance de la densité de probabilité du signal source et
fournie une valeur exacte de 'EQM.

Dans le cadre de la compression de signaux sources issus d’une transforma-
tion en ondelettes (qui est le cadre principal de nos travaux) le modele “naturel”
pour la densité de probabilité ps(z) est donné par la Gaussienne généralisée
[2]. Pour ce type de distribution, nous avons démontré [299] la proposition
2 suivante qui permet une simplification dans le calcul de TEQM donné par
Péquation (3.3).

Proposition 2 Lorsque la densité de probabilité d’un signal source est une
distribution Gaussienne généralisée d’écart type o et de paramétre de forme «,
notée po.o (), il existe une famille de fonctions f, m vérifiant

/+% 2"Po.o(x)dr = 0" fno (a, g)

—Z
2

%-‘r’mq z q
/ znpa',a(z)dx == anfn,m (Oé, s _)
g o

£4+(m—1)q
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avec

fn70 (Oé, i) = f+

=

g

lz4,m4
.’L'ana({E)d.’L' et f’n,'rn (av §7 ';l) = f12;+(r:nil)i "L'npl,(x("«E)Chj

[N

Preuve. Soit

Poa(z) = Me—\B(a)f\a
g

une densité de probabilité Gaussienne généralisée d’écart type o et de para-

meétre de forme « avec B(a) = %%/%% et Ala) = %ﬁ%.

Calculons 'intégrale suivante :
2 2 Ala o |o
I= / T"Po.o(x)dr = / z”£67|3(0‘)?| dx
T 1 o
En utilisant le changement de variable X = Z, nous obtenons

x2

I = /T O_’rLXnA(a) e—|B(a)X|“O_dX
z1

z1 g
=o" / X" A(a)e” BEOXI"ax
1

=" X"p1,o(X)dX
&

Nous avons donc

et

5+mq 3Z+mi
/ 2"Po.o(x)dr = 0" / X"p1 o(X)dX (3.5)
5+(m—1)q $Z+(m-1)<

De (3.4) et (3.5) nous déduisons qu'il existe une famille de fonctions f;, .,

vérifiant
+3 / o
/ ‘rTLpo,a(m)dx = o'nfn,O (Oé, ;)

—Z
2

%-‘r’mq . . z q
X pa,a(z)dx =0 fn,m (Oé, s _)
% g o

+(m—1)q
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avec
41z lz,,4 .
fn,O (Oé, _) = f_;g :L'npl,a(‘r)dm et fn,m (047 éa %) = fgg_,_(r,,r:f_l)% {E”plva(m)d.’b
u

En introduisant les fonctions f,, ,, données proposition 2 nous pouvons
simplifier écriture de 'EQM donnée équation (3.3), sous la forme :

712
22 fl'rn 7075) ) (36)
m=1 fOnL( 707 0)
Ainsi, pour une source de distribution Gaussienne généralisée, 'EQM de quan-
tification est égale & la variance o2 de la source multipliée par une fonction qui
ne dépend que de a, Z, 2. Nous pouvons donc écrire :

2_2D( fﬁ) 37
UQ g Oé0'0'7 ( )

avec

q 2
D(a i q) _12211;0’:1( ”0’0_)) . (3.8)

D est de classe C™ pour z > 0 et ¢ > 0 [299]. Une étude compléte est donnée
dans [299]. L’allure de la fonction D (a, Z, %) pour z = ¢ et pour différentes
valeurs de « est donnée sur la figure 3.1.

3.2.1.3 Modéle non asymptotique pour le débit

Le codage des coefficients quantifiés étant fait au moyen d’'un codeur en-
tropique, il semble naturel d’approximer le débit de sortie de I’encodeur par
I’entropie du signal quantifié donné par :

—+o0

H=- Z Pr(m) log, Pr(m), (3.9)

m=—0oo

ol, Pr(m) = Pr (S € P™) est la probabilité que I’échantillon source S appar-
tienne & la classe P du quantificateur. Dans le cas d'un quantificateur scalaire
uniforme & zone morte z I’expression de Pr(m) est donnée par :

Pr(0) = f_%a ps(x)dx pour m =0
5 +mgq . (310)
f—+(m 1)q ps(z)dr  sinon.
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F1c. 3.1 — Distorsion D (EQM normalisée) pour un quantificateur scalaire
uniforme sans zone morte (z = q) en fonction du pas de quantification ¢ et pour
différentes valeurs du parameétre o de la distribution Gaussienne généralisée.

Dans le cas ou la densité de probabilité du signal source est une Gaussienne
généralisée et en utilisant la proposition 2, il est évident de déduire que :

{ Pr(0) = foo (a,2) pour m=0

Pr(m) = fom (a,%2,2) sinon.

(3.11)

Il nous est alors possible d’exprimer I’entropie par la relation suivante [299],

“+oo
z z z q z q
H = _f070 (Oé, _) 10g2 f0,0 (OQ _) - 2 § fO,’rn (Oé, R _) IOgQ f07m (Oé, ) _) .
o o — oo oo
(3.12)
Cette relation est intéressante car elle permet de montrer que ’entropie est une

fonction qui ne dépend que de , Z et £. Le débit R de sortie du quantificateur
peut alors étre approximé par :

R(a,g,g) zH(a,g,g). (3.13)

R est de classe C™ pour z > 0 et ¢ > 0 [299]. L’allure de la fonction
R (a, Z, %) pour z = g et pour différentes valeurs de « est donnée sur la figure
3.2.

Enfin, la courde débit-distorsion qui résulte des modélisations de D (oz7 z, g)
et R (oz7 z, g) est une fonction convexe donnée sur la figure 3.3.

Cette premiere approche, bien que simple, produit des résultats intéressant
en terme d’allocation de débits comme nous allons le voir dans les paragraphes
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~—

0,00 1.00 2,00 3,00 4,00 5,00 8,00 7.00 8,00 9,00 10,00
Wsigma

—alphe=1 —alpha=12  alpha=1/3 — alpha=1/4

F1c. 3.2 — Débit R pour un quantificateur scalaire uniforme sans zone morte
(z = q) en fonction du pas de quantification ¢ et pour différentes valeurs du
parameétre a de la distribution Gaussienne généralisée.

suivants. Cependant, dans le soucis d’améliorer les performances d’allocation
et compte tenu que 'encodage réel des coeflicients quantifiés se fait en général
au moyen de codeurs entropiques contextuels, il serait intéressant d’intégrer un
modeéle d’entropie conditionnelle dans le critére. Ce travail constitue une suite
logique de notre approche, mais il ne se fera pas sans difficultés, car dans ce
cas il faut estimer et modéliser les probablités conditionnelles liées au signal
source quantifié.

3.2.2 Solution proposée

3.2.2.1 Allocation de débits ou de “qualité” ?

En général, les codeurs d’images et de vidéos principalement appliqués a
des problémes de transmission “temps réel” sont basés sur une allocation des
ressources binaires au niveau des N sous-bandes de coeflicients issus de la
transformée. Dans ce cas, la résolution du probléeme (P) d’allocation des débits
peut se résoudre par une approche Lagrangienne. Il s’agit alors de minimiser
par rapport & {Ry} la fonctionnelle suivante :

J ({RN}) =D (Rl, Ry, ...,RN) + A [RT (Rl,Rg, . RN) — Rcible] . (314)

ol Ry désigne une fonction qui permet de calculer le débit total.

Cependant, certaines applications telles que I’archivage ou la transmission
différée d’images ou de vidéos de trés haute qualité nécessite au contraire un
controle de la qualité image. Dans cette optique, la fonctionnelle & minimiser
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F1c. 3.3 — Fonction débit-distorsion (EQM normalisée) pour plusieurs para-
métres « de la distribution Gaussienne généralisée dans le cas d’'un quantifica-
teur scalaire uniforme sans zone morte (z = q).

en {Dy} n’est plus donnée par (3.14), mais par son dual :
Jy({Dn}) =R (D1, Do, ..., Dy) + XDy (D1, Dy ..., DN) — Deipie] - (3.15)
ou Dr désigne une fonction qui permet de calculer la distorsion totale.

Nous avons étudié ces deux solutions duales et proposé une méthode d’allo-
cation des ressources “débit” ainsi qu'une méthode d’allocation des ressources
“qualité” dans les différentes sous-bandes issues de la transformée en ondelettes.
Dans la suite du document, nous allons focaliser sur la résolution de ’allocation
de “qualité”. Les travaux concernant la solution duale “débit” sont similaires
a ceux présentés sur la “qualité” et peuvent étre trouvés dans [299).

3.2.2.2 Probléme d’allocation sous-contrainte “qualité”

Le probléme d’allocation de qualité consiste & allouer les ressources binaires
disponibles lorsque plusieurs sources différentes doivent étre codées, de facon
4 minimiser le débit total de sortie sous la contrainte d’une distorsion de re-
construction cible D qui définit la “qualité”. La mesure de “qualité” peut
par exemple étre donnée par 'EQM. Dans le cas de I’analyse multirésolution
cela consiste & distribuer les ressources binaires aux différentes sous-bandes
de coefficients d’ondelettes et & la sous-bande de basse fréquence. Dans notre
approche, la distribution des ressources binaires est implicite. En effet, notre
objectif est plutot de déterminer les paramétres du quantificateur a utiliser dans
chaque sous-bande et non pas directement le débit qui leur est associé. Ceci se
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résume simplement & I’estimation du pas de quantification g (ou largeur de la
classe P™ pour m € Z) a utiliser pour chaque quantificateur associé a chaque
sous-bande k.

Dans la suite des calculs, nous allons supposer que la zone morte z est égale
au pas de quantification ¢ et donc que les quantificateurs utilisés sont simple-
ment uniformes avec décodage par le centroide; une étude détaillée incluant
la prise en compte de la zone morte est donnée dans [299], [79]. Moyennant
cette hypothese et en utilisant les expressions (3.7) et (3.13) de D et de R en
fonction de g, lécriture de la fonctionnelle (3.15) dans le cadre de lanalyse
multirésolution devient! :

{ae}) = ZakR<ak, >+/\

ZAkﬂ'kO'kD (Oék;, q_k> Dcible] ) (316)

k=1

ol ay, correspond au poids de la sous-bande k dans le débit total (rapport entre
la taille de la sous-bande k et la taille totale du signal source), {m} est en-
semble des coefficients correcteurs qui prennent en compte la non-orthogonalité
des filtres [325], [96], [91] (ils sont obtenus & partir des relations établies au Cha-
pitre 2 dans le cas de M canaux) et {A} est I'ensemble des pondérations qui
permettent d’introduire une mesure de qualité autre que PFEQM, par exemple
pour prendre en compte des aspects psychovisuels. Enfin, D ;. est la qualité
cible que l'on cherche a atteindre.

La fonctionnelle Jy est de classe C* pour g > 0,Vk € [1,..., N] et son ex-
pression par rapport a ’ensemble {g;} est extrémement complexe. De ce fait,
I’étude analytique en vue de prouver I'existence et 'unicité d’un minimum reste
un probléme ouvert. Cependant, pour résoudre le probléme, nous allons sup-
poser l'existence et I'unicité de la solution de minimisation et nous proposons
de dériver Jy par rapport & ses inconnues pour chercher son point stationnaire.

Posons ¢, = ox. . La dérivée du critére (3.16) par rapport a g et A est alors
donnée par le systéme de card (E) + 1 équations & card (E) 4+ 1 inconnues sui-
vant, avec E 'ensemble des sous-bandes tel que E = {i € [1,...,N] /o? #0} N

(e, ... N /A; #0}

o ({a}) OR(ak,qk) 9D (a )
Aaagk = ay Oakk )y /\Akﬂ'ko'iﬁ% 0 Vke F (317)

6JA((9&ak}) = Zgﬂ AkﬂkU%D (ks @) — Deipie = 0.

En supposant que %&:a’“) # 0 pour tout k € [1,..., N], alors le systéme &

IPar soucis de simplification dans I’écriture, nous remplacons R( ) par R (a —) et
D (oz 4 —) par D( )

Yolo
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résoudre devient :

GD(ggw&k)
ho () = S = — 55 k€ E
dR(Bq}qu) Ao} (3.18)

SN Amro2D (g, Gi) = Deipie-

L’expression de h,, () est une fonction des fy, ,,,. Elle est donnée par la relation :

St 2L (0,3,8) 1, (0,80 fo,m (003,8) = F1m (0,3,8)> 22 (0,3,0)
m=1 fo,m (2,q,9)°
ha (@) = — g~ In2
%‘”mﬂnmo(a@ﬂ S B (0,,9) I fom (0,3,9) + 1]
(3.19)
avec
dfnm L1 . g 1\ " A
'qv ( a, q 76) 2 P1,a WQ+2 m 9 P1,a | TMq 9 q
(3.20)

La fonction h,, () est représentée sur la figure 3.4. De plus, connaissant
I'évolution de D en fonction de ¢ (cf. formule (3.8)), il est possible d’avoir un
lien direct entre D et h,, c’est-d-dire entre D et A\ en introduisant la courbe
paramétrique (de parametre ¢) suivante (voir figure 3.5) :

[InD (e, q);In(—ha (Q))]- (3.21)

De fagon évidente, on peut remarquer que cette relation paramétrique est
équivalente & la relation

ay

InD (a,q);1In (3.22)

/\A kT k(f k
ce qui nous permet d’avoir un lien direct entre TEQM et le paramétre de La-
grange A. Ce lien est trés utile pour la résolution de notre probléme d’optimi-
sation, comme nous le verrons au paragraphe 3.2.2.3.

3.2.2.3 Algorithme proposé

Nous avons introduit cet algorithme d’allocation dynamique des ressources
binaires dans le cadre du codage par transformée en ondelettes “au fil de ’eau”.
Il permet soit un contréle du débit binaire soit un controle de la “qualité” image
en terme d’EQM ou de rapport signal-a-bruit. Ici, nous ne présentons que la
version qui permet ’allocation de “qualité”, le lecteur intéressé par ’allocation
de débits pourra se référer a [299].

La solution du probléme d’allocation est donnée par la résolution du sys-
teéme d’équations non linéaires (3.18). Une facon classique pour résoudre un tel
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\

In(gisigma)
—alpha=1 —alphe=1/2  alpha=1/3 —alpha=1/4 — Asymptotique

F1G. 3.4 — Evolution de h, en fonction de Inq pour différentes valeurs du
parameétre « de la distribution Gaussienne généralisée.
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F1G. 3.5 — Evolution de In (—h,) en fonction de In D pour différentes valeurs
du paramétre « de la distribution Gaussienne généralisée.
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systéme serait d’utiliser une méthode de type Newton-Raphson. Cependant,
compte-tenu de la proposition 2 et du fait que les expressions de D et R sont
indépendantes de la variance o2 pour un signal de distribution Gaussienne gé-
néralisées, il est possible de pré-calculer ces fonctions de fagon a limiter le cott
calcul lors de l'allocation. Les fonctions pré-calculées sont paramétrées par o
et peuvent étre stockées une fois pour toute puisqu’elle sont indépendantes de
o2. Nous avons donc développé une solution de ce type qui nous & permis de
définir I'algorithme suivant de faible complexité et permettant une allocation
rapide connu sous le nom EBWIC (pour “Efficient Bit allocation Wavelet
Image Coder”).

ALGORITHME

1. Pour toute sous-bande k n’appartenant pas o l'ensemble E, faire qp
400 de fagcon & obtenir un débit nul pour la sous-bande k. Pour toutes
les autres sous-bandes, continuer & l'étape 2.

2. Choisir une valeur initiale pour le paramétre A.

3. Pour chaque sous-bande k de ’ensemble F, calculer In (/\A:ﬁ) et en
Uk

déduire la distorsion normalisée correspondante Dya partir de la relation
paramétrique 3.22.

4. Calculer la quantité |Zk€E Aoz Dy, — Dcibl€|.

(a) Si celle-ci est inférieure & un seuil donné, alors la contrainte est
vérifiée et le A courant est alors optimal.

(b) Sinon, calculer un nowveau A et retourner & [’étape 3.

5. Pour chaque sous-bande k de l’ensemble E, utiliser la valeur In (ﬁﬁ?)
Yk

In(—hy, ) calculée au cours de l’étape 3 pour en déduire gy & partir de la
relation (3.19) 2. qi est alors le pas de quantification optimal pour la
sous-bande k.

Lorsque la compression est réalisée au fil de I’eau, une bonne estimation
initiale de A est la valeur de A\ optimale trouvée lors de ’allocation du groupe
de coefficients précédents. Dans les autres cas, nous proposons de prendre la
valeur de A optimale théorique sous hypothése asymptotique [299], ¢’est-a~dire :

_ > kek Ok

A= 2Dcible In2

(3.23)

2L’inversion de la fonction he (g) est une opération difficile. La solution que nous avons
proposé est de pré-calculer et de tabuler cette fonction pour différents parameétres a et d’ef-
fectuer I'inversion par simple lecture de tables.
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3.2.2.4 Complexité de l’algorithme

Une étude précise nous a permis de montrer que la complexité de la mé-
thode d’allocation proposées était de 'ordre de 10~2 opérations arithmétiques
par pixel pour une image monochrome de taille 512 x 512 pixels, découpée
en 19 sous-bandes fréquentielles. Le cotit principal des méthodes d’allocation
basées modéles proposées réside dans 'estimation des parameétres des distri-
butions Gaussiennes généralisées de chaque sous-bande. Les paramétres o et
« sont calculés & partir des moments d’ordre deux et quatre des coefficients
dans chaque sous-bande. Si ces moments sont calculés simultanément, on peut
voir que leurs estimations peuvent étre réalisées en 4 opérations par coeflicient
d’ondelette (2 additions et 2 multiplications).

Nous pouvons donc approximer la complexité de la méthode d’allocation
de “qualité” (ou de débit) a 4 opérations arithmétiques simples par pixel de
I'image [299].

Dans le cadre d’une étude menée contractuellement avec le CNES, nous
avons montré qu’il était possible d’adapter la version précédente de notre al-
gorithme d’allocation de débit pour l'intégrer sur un DSP 21020 en moins de
400 cycles sans perte de performance pour le codage en temps réel des images
de la future génération des satellites d’observation de la terre PLEIADE. Cette
version de la méthode d’allocation de débit fait d’ailleurs actuellement 1’objet
d’un dépot de brevet conjoint CNRS-CNES [23].

3.2.3 Le basé modéles et JPEG-2000

Les résultats présentés sur les figures 3.6, 3.7, 3.8 et 3.9 comparent les
performances de notre algorithme d’allocation EBWIC avec ceux obtenus par
JPEG-2000 pour des images de test (LENA et GOLD) issues de la base de don-
nées JPEG-2000. Nous avons testé les allocations de “qualité” et de débit en les
intégrant dans un algorithme de compression par ondelettes d’images fixes. La
transformée en ondelettes sélectionnée est une décomposition dyadique stan-
dard sur trois niveaux, utilisant le banc de filtres biorthogonal “9-7” [2]. Le
codage entropique des coeflicients d’ondelettes quantifiés est réalisé par le co-
deur arithmétique contextuel par plans de bits de la norme JPEG-2000 [282],
[83]. Les résultats numériques que nous proposons permettent de mesurer 1effi-
cacité de notre algorithme d’optimisation des quantificateurs scalaires avec zone
morte et décodage par le centroide par rapport a la procédure de recherche ex-
haustive des quantificateurs de JPEG-2000 [283]. Les résultats présentés ont
été obtenus en générant un train binaire qui a été ensuite décodé. Les pro-
blémes d’allocation de débit et de qualité sont duaux. Aussi, quand le codage
n’est pas réalisé au fil de 'eau, les performances des deux types d’allocation
sont identiques en terme de couples débit-distorsion. Les résultats qui suivent
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F1G. 3.6 — Rapport Signal-a-Bruit pic en fonction du débit pour I'image LENA
(8 bpp—512 x 512 pixels). 3 niveaux de décomposition pour la transformée en
ondelettes.

montrent donc les performances ’EBWIC comparées a celles de JPEG-2000
[283] et de SPIHT [307].

Les performances de compression de JPEG-2000 [282] sont proches de celles
fournies par EBWIC, et toutes les deux dépassent celles de JPEG en particulier
pour les forts taux de compression. Cependant JPEG-2000 présente une com-
plexité algorithmique environ cing fois plus grande que celle de JPEG. Cette
complexité est un frein a son adoption dans le cas des systémes embarqués
et/ou mobiles. En effet, JPEG-2000 est basé sur la mesure simultanée du dé-
bit réel et de la distorsion réelle de quantification des coefficients issus de la
transformée en ondelettes. De ce fait, pour effectuer I'allocation des débits, il
effectue des codages et décodages successifs au moyen d’un codeur par plans
de bits [322], [323]. C’est dans le soucis d’optimisation de la complexité al-
gorithmique de la norme JPEG-2000 que nous participons au projet RNRT
EIRE (http ://www.telecom.gouv.fr/rnrt). L’objectif du projet EIRE est de
proposer des améliorations au schéma de base de JPEG-2000, de réduire la
complexité algorithmique, d’améliorer la qualité tant & ’encodage qu’au déco-
dage, et d’assurer une utilisation optimale de JPEG-2000, y compris dans un
contexte d’interopérabilité avec d’autres schémas de codage. Dans ce contexte,
nous travaillons sur I'intégration de la méthode d’allocation EBWIC basée sur
des modeles non aymptotiques dans un codeur JPEG-2000 (partie I du stan-
dard) afin de réduire sa complexité [101]. Ces travaux permettront de fournir la
meilleure qualité de service dans un contexte limité en ressources (bande pas-
sante, capacité de traitement. ..), et de démontrer la possibilité d’implémenter
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F1c. 3.7 — Rapport Signal-a-Bruit pic en fonction du débit pour I'image GOLD
(8 bpp—720 x 576 pixels). 3 niveaux de décomposition pour la transformée en
ondelettes.

efficacement JPEG-2000. Les applications visées concerneront principalement
I'imagerie de type scientifique (satellite et médical) et la télésurveilance (dans
un contexte de transmission vidéo sur IP).

3.2.4 La solution satellitaire

Les images acquises par des systémes embarqués a bord de satellites d’obser-
vation de la Terre ou encore de sondes spatiales représentent dans la plupart des
cas de tres gros volumes de données (de 'ordre de 24 000 pixels par ligne et de
plusieurs centaines de lignes dans une fauchée). Ces images sont transmises sur
Terre ou encore stockées & bord durant les périodes de “non visibilité”. Cepen-
dant, du aux limitations intrinséques du satellite en terme de masse, puissance
de consommation ou encore de cotts, il est nécessaire de limiter au maximum
la capacité de stockage & bord (mémoire) et le débit de transmission néces-
saire pour accomplir la mission. Ainsi, la mémoire de masse présente a bord
de celui-ci sont telles qu’il n’est pas envisageable de stocker entiérement une
image acquise. Les premiers algorithmes utilisés dans 1’espace étaient basés sur
le DPCM puis la DCT. Une évaluation de la qualité image a montré cependant
que pour des applications utilisant la DCT adaptative, telle que celle utilisée
par SPOT 5 [289], le taux de compression maximum acceptable était de I'ordre
de 3 pour des missions d’observation a haute résolution et de I'ordre de 15 pour
des missions scientifiques. Au dela de ces taux de compression, I'apparition des
effects de blocs dans les zones uniformes et la perte de détails liés au bruit de
compression ne sont plus acceptables pour un usage scientifique. Il était donc
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Fic. 3.8 — Comparaison visuelle de différentes méthodes de compression
pour un débit de 0,25 bpp. (a) Extrait de 'image LENA originale; (b) EB-
WIC (PSNR=34,19 dB); (¢) SPIHT (PSNR=34,11 dB); (d) JPEG-2000
(PSNR=33,81 dB). Les images ont subi un renforcement des contours sous
le logiciel PHOTOSHOP.
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Fic. 3.9 — Comparaison visuelle de différentes méthodes de compression
pour un débit de 0,25 bpp. (a) Extrait de 'image GOLD originale; (b) EB-
WIC (PSNR=31,70 dB); (¢) SPIHT (PSNR=31,33 dB); (d) JPEG-2000
(PSNR=31,47 dB). Les images ont subi un renforcement des contours sous
le logiciel PHOTOSHOP.
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nécessaire de dépasser ces limites afin de préparer les futures générations de
satellites d’observation de la Terre et de missions scientifiques [288], [100], [72]

Dans le cadre d’une application satellitaire suscitée par le Centre National
d’Etudes Spatiales (CNES) de Toulouse, nous avons été amenés a développer
un algorithme de compression d’images adapté a un traitement bord de faible
complexité et cotit mémoire. Ces travaux ont donné lieu en 1995 & un algorithme
de transformée en ondelettes 2D au “fil de I'eau” [140] (cf. chapitre 2). Par la
suite, l'algorithme que nous avons développé a l’occasion de divers contrats
avec le CNES [119], [124], [147], [151], [153], [154], [155], permet d’effectuer
le traitement des données (compression) au fur et & mesure que le satellite
acquiert des lignes images et ce pour des cotits mémoire et calcul relativement
faibles. La méthode est détaillée dans la these de Parisot [299] et pour le cas
des vidéos dans [78] et dans l'article “3D Scan Based Wavelet Transform and
Quality Control for Video Coding” [12] joint en annexe B, mais le principe de
la méthode reste identique dans le cas des images 2D.

La méthode d’allocation de débits a été adaptée aux contraintes bord liées &
la compression d’images satellites et nous avons développé une méthode d’allo-
cation de débits dite “dynamique”. Cet algorithme a aussi été validé dans le cas
du controle de la “qualité” [85]. La chaine de décomposition multirésolution sa-
tellitaire développée pour le CNES consiste tout d’abord & acquérir des blocs de
lignes image “au fil de ’eau” et & les décomposer successivement d’une part en
une ou plusieurs sous-bandes spectrales, d’autre part en une sous-bande basse
fréquence destinée a étre redécomposée & son tour jusqu’a atteindre le nombre
de sous-bandes désirées (nominalement 10 sous-bandes en mode dyadique et
6 en mode quinconce). Chacune de ces sous-bandes est ensuite quantifiée sca-
lairement, puis codée par un codeur entropique adapté, et enfin encapsulée
dans un format binaire destiné au transfert par télémesure. Pour obtenir de fa-
¢on optimale le taux de compression souhaité, les débits de chaque sous-bande
sont alloués dynamiquement. L’allocation dynamique est effectuée par un algo-
rithme de prédiction prenant en compte I’énergie contenue dans la sous-bande
ainsi que la modélisation de la distribution des coefficients d’ondelettes par une
gaussienne généralisée. Les débordements éventuels sont alors régulés par une
boucle d’asservissement afin de garantir le débit de consigne. De plus, nous
avons proposé une optimisation de cet algorithme d’allocation dynamique afin
de permettre son implantation en “temps réel” sur un DSP 21020 dans le cadre
de I'application satellitaire d’observation de la Terre PLEIADE. Ces travaux font
I'objet d’un dépot de brevet conjointement par le CNRS et le CNES [23], et
I’algorithme qui résulte de nos travaux a été retenu pour étre embarqué dans
la future génération de satellites PLEIADE.

Des résultats expérimentaux comparatifs entre EBWIC “au fil de 'eau” et
JPEG-2000 tuilé sont donnés sur les figures 3.10 et 3.11 pour 'image satellitaire
de NIMES de taille 512 x 512 pixels codée sur 8 bits par pixel. Cette image nous
a été fournie par le CNES Toulouse.
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F1G. 3.10 — Rapport Signal-a-Bruit pic en fonction du débit pour 'image NIMES
(8 bpp—512 x 512 pixels). 3 niveaux de décomposition pour la transformée en
ondelettes. Compression au “fil de I'eau” avec la méthode proposée EBWIC
sur des zones de traitement de tailles 8 lignes et 16 lignes image. Comparaison
avec JPEG-2000 en mode tuilé avec des tuiles de tailles 8 et 16 lignes image.

3.3 Prise en compte de I’hétérogénéité des ca-
naux

Ces travaux on été réalisés durant la thése de Manuela Pereira (2004) [301]
que j’ai co-encadré en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud a I’Uni-
versité de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travaux va paraitre dans la
revue EURASIP Journal on Applied Signal Processing : “Multiple description
image and video coding for wireless channels” en 2003 [15].

3.3.1 La transmission sur canaux bruités
3.3.1.1 Probléme des canaux bruités

La communication mobile et multimédia a connu un vif succés ces derniéres
années, faisant des canaux radio-mobiles et Internet des médias de transport
privilégiés. Cependant, le canal radio-mobile présente une faible bande pas-
sante et des caractéristiques variant dans le temps, ce qui rend la conception
de systéme de compression/décompression trés difficile. De plus, les données
transmises sont corrompue par le bruit du canal qui peut apparaitre sous la
forme de pertes aléatoires de bits, de pertes en rafales ou encore de pertes de
paquets de bits dans le cas de I'Internet. Chaque type de perte engendre évi-
demment une perte de qualité de 'image ou de la vidéo restituée au décodeur
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Fic. 3.11 — Comparaison visuelle de différentes méthodes de compression “au
fil de 'eau” pour un débit de 1 bpp. (a) Extrait de 'image NIMES originale;
(b) EBWIC en mode régulé avec des blocs de lignes de taille 8 lignes image
(PSNR=36,37 dB); (c) JPEG-2000 en mode tuilé avec des tuiles de tailles
8 lignes image (PSNR=34,80 dB). Les images ont subi un renforcement des
contours sous le logiciel PHOTOSHOP.
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et cette perte de qualité est d’autant plus importante que le taux de compres-
sion est élevé (bas débits de transmission). Il est donc nécessaire d’envisager
des méthodes de codage robuste au bruit canal pour palier a ces problémes de
transmission.

Une méthode classique pour lutter contre les erreurs de transmission est
'utilisation de codes correcteurs d’erreurs ou “Foward Error Correction” (FEC)
en Anglais. L’objectif ici n’est pas de faire un état de I’art sur les techniques
de codage canal. Citons simplement, parmi les nombreux travaux qui existent
sur la transmission robuste des images, les travaux récents suivants [319], [304],
[263], [264], [315], [273], [316]. De fagon générale, les FEC nécessitent 1’ajout
de données redondantes au signal comprimé qui permettent au décodeur de
corriger des erreurs jusqu’a un certain niveau de bruit canal. Ce rajout de re-
dondance augmente de maniére évidente le nombre de bits dans le train binaire
comprimé et diminue donc le taux de compression. D’autre part, un code cor-
recteur doit étre construit de fagon a prendre en compte le pire des cas supposé,
c’est-a-dire le bruit maximal supposé du canal, réduisant ainsi I'efficacité de la
méthode lorsque le canal est hautement variable.

Historiquement la théorie de 'information (et notamment Shannon) a établi
que, sous certaines hypothéses, ’optimisation des schémas de codage source/canal
combinés était atteinte en “séparant” le codage source et le codage canal et cette
approche a été jusqu’aujourd’hui appliquée aux systémes de transmission sur
canaux bruités. Cependant les systémes sous contraintes de faible complexité et
de temps réel utilisés pour les besoins de vidéoconférence, vidéo sur Internet,
etc., ne vérifient pas ces hypothéses de séparation. La structure actuelle des
systémes de communication est telle que les fonctions de codage source et de
codage canal ne devraient plus étre congue séparemment mais globalement, en
tenant compte des caractéristiques précises de la source et du canal. On parle
alors de codage conjoint source/canal dont les avantages sont déja reconnus.

Un systéme de codage pour les communications radio-mobiles ou sur Inter-
net devrait a la fois optimiser le codage de la source et le codage canal, devrait
étre adaptatif et robuste au bruit de transmission et enfin utiliser de fagon “op-
timale” les ressources limitées du canal. Dans cette optique, une méthode de
codage source/canal conjointe connue sous le nom de codage par descriptions
multiples (“Multiple Description Coding” que nous appellerons ici MDC) a déja
fait ses preuves. En effet, ce type de méthode est robuste au bruit du canal au
prix d’un faible surcott de transmission. Le codage par descriptions multiples
suppose ’existence de plusieurs canaux de transmission entre I’émetteur et le
récepteur et que les canaux peuvent présenter de longues périodes de pertes de
données. De plus, les erreurs qui se présentent sur les différents canaux sont sup-
posées indépendantes, de sorte que la probabilité que tous les canaux subissent
des pertes simultanément reste faible. Dans le cas MDC, les canaux doivent en
général étre physiquement distincts comme par exemple c’est le cas pour les
canaux sans fils multi-trajets ou les réseaux de transmission par paquets tels
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qu’Internet. Toutefois, méme §’il n’existe qu’un seul trajet physique entre la
source et le destinataire, il peut étre divisé en plusieurs sous-canaux virtuels en
utilisant par exemple des méthodes de multiplexage temporel et rendre ainsi
possible 1'utilisation d’un codeur MDC [284], [257], [338], [286].

Le grand nombre de travaux relatifs au MDC pour des canaux de type Inter-
net comparativement au petit nombre d’articles de référence dédiés au MDC
pour les canaux radio-mobiles s’explique par le fait que les performances du
MDC dans le cas ou le canal est faiblement bruité sont trés inférieures a celle
obtenues au moyen d’un codage utilisant une seule description (“Single Des-
cription Coding” ou SDC). En effet, il n’est pas simple de controler et d’adapter
au bruit canal le niveau de redondance d’un codeur MDC. Nous nous sommes
intéressé a ce probléme et notre contribution a été de concevoir un systéme de
codage par descriptions multiples combiné a la transformée en ondelettes et
dont le niveau de redondance entre les descripteurs s’adapte automatiquement
en fonction du type de canal et du niveau de bruit.

3.3.1.2 Les systémes a descriptions multiples

L’idée principale des descriptions multiples est la suivante. Supposons que
I’on désire envoyer une description d’un processus stochastique source sur un
canal de transmission bruité. Comme le canal est bruité il y a une chance
de perdre la description! Cependant, si au lieu de transmettre une seule des-
cription on en transmet deux, chacune possédant suffisamment d’information
descriptive pour étre & elle seule représentative de la source, alors on augmente
les chances qu'une des deux arrivera a destination. De plus, si toutes les deux
descriptions arrivent a destination, alors on veut que I'information descriptive
conjointe issue des deux descriptions soit la meilleure possible. Ce probléme a
été introduit en 1979 par Gersho, Witsenhausen, Wolf, Wyner, Ziv et Ozarow
[272]. Des travaux de base qui traitent de ce probléme peuvent étre trouvés dans
les articles de Witsenhausen [336], Wolf, Wyner et Ziv [337], Ozarow [297], Wit-
senhausen et Wyner [335] et, Gamal et Cover [272]. En fait, la difficulté pour
concevoir un tel systéme est que chaque description individuelle doit étre “pro-
che” du processus source et nécessairement dépendante de I'autre description.
Ce probléme peut étre généralisé au cas de N descriptions avec N > 2

Dans le probléme de codage par descriptions multiples réduit au cas simple
de deux descriptions, une source est décrite par deux descripteurs avec res-
pectivement les débits R; et Rs. Ces deux descriptions prises individuellement
permettent respectivement un décodage avec une distorsion D; et Do, que
l'on appelle distorsions latérales. Les deux descriptions ensembles fournissent
une distorsion Dy, ou distorsion centrale, telle que Dy < Di et Dy < Do. 11
existe trois types d’approches disctinctes de MDC pour les sytémes de codage
source/canal :
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— MDC au niveau du quantificateur. Historiquement, Vaishampayan est le
premier & avoir proposé des systémes de codage source/canal basés sur le
MDC pour la transmission d’images. La technique de MDC qu’il proposa
est congue pour fournir deux descriptions au moyen de quantificateurs
scalaires ou encore vectoriels en ajoutant de la redondance au niveau des
index des vecteurs de quantification [326], [327], [328], [309], [310], [331];

— MDC au niveau des coefficients de la transformation. Cette approche a
été initiée par Wang, Orchard et Reibman [333]. Des codeurs MDC codent
les N x N coefficients d’une transformation par blocs qui a été congue
de fagon & introduire un certain degré de corrélation controlable entre les
coefficients transformés [277], [276]. La redondance est placée ici sur les
coefficients de la transformée eux-mémes ;

— MDC en utilisant une transformation “sur-compléte” (“overcomplete”).
Cette approche est due a Goyal, Kovacevic et Vetterli [277], [278]. Des
codeurs MDC sont construits de fagon séparée pour coder les N x K
(K > N) coefficients d’une transformée redondante sur-compléte.

De nombreux travaux ont été menés par la suite sur le codage source/canal
d’images fixes par MDC. Notons principalement les travaux de Jiang et Ortega
[281], Rogers et Cosman [305], Mohr, Riskin et Ladner [295]. Il existe aussi
dans la littérature quelques travaux concernant le codage de vidéos par MDC.
Notons les travaux de Vaishampayan [329], [330], les travaux de Apostopoulos
et Wee [255], et ceux de Reibman, Jafarkhani, Wang, Orchard et Puri [302].
Un état de Part complet sur les techniques de codage source/canal par MDC
se trouve dans la thése de Pereira [301].

3.3.2 Approche proposée
3.3.2.1 Position du probléme

Le systéeme MDC que nous avons proposé a été développé pour le cas de
deux descriptions et nous avons fait I’hypothése de canaux transmission de ca-
pacités égales. Dans un tel schéma, le codeur doit produire deux trains binaires
d’importances égales qui sont transmis vers trois décodeurs sur un canal bruité.
Le décodeur central recoit 'information envoyée sur les deux canaux alors que
les décodeurs latéraux regoivent chacun l'information envoyée sur le canal qui
leur a été associé. La quantité de redondance est distribuée entre les deux des-
criptions en prenant en considération un modéle du canal ainsi que son état (ou
taux d’erreur bit que nous appellerons BER). Un schéma de principe est donné
sur la figure 3.12. Pour un débit latéral R; donné et une distorsion latérale D
donnée, la construction des deux descriptions est soumise & trois conditions :

1. Condition 1 : le décodeur central doit reconstruire le signal source ori-
ginal avec une distorsion centrale Dy a partir des deux descriptions.
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F1G. 3.12 — Schéma de principe général du codeur/décodeur MDC proposé dans
le cas de deux descriptions.

2. Condition 2 : le codeur MDC est équilibré. 11 doit générer deux descrip-
tions avec chacune un débit R; tel que Ry = Ry = R;.

3. Condition 3 : chaque descripteur latéral doit permettre la reconstruction
du signal source avec une distorsion latérale Dy < D; et Do < Dj.

Le probléme posé est de construire un codeur qui minimise la distorsion
centrale Dy lorsque les conditions 2 et 3 sont vérifiées. Ainsi, pour un systéme
basé sur une décomposition en ondelettes sur N sous-bandes, minimiser Dy en
vérifiant la condition 2 se raméne & chercher les ensembles de débits {RkJ}
et {Rk2} qui minimisent la distorsion centrale Dy, avec Ry ; le débit latéral
dans la sous-bande k € {1, ..., N} pour le descripteur j € {1,2}. C’est donc un
probléme d’allocation de débits que nous avons a résoudre et qui est posé de la
fagon suivante :

i Do ({R AR
) (i o ({Rr1}, {Re2})

sous les contraintes R; = chvzl arRp1 < Rjet Ry = 25:1 arRi2 < Ry

(3.24)
avec ay, le poids de la sous-bande k (cf. paragraphe 3.2.2.2). Comme nous I’avons
proposé au paragraphe 3.2.2, ce probléme peut se résoudre par une approche
Lagrangienne et le probléme (P), en terme de pas de quantification ¢, peut se
mettre sous la forme de la fonctionnelle (3.25) suivante :

2
Ir (a1} {ar2}) = Do+ X (R; < R) (3.25)

i=1
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D’autre part, vérifier la condition 3 nous améne a formaliser le probléme de
la minimisation de cette fonctionnelle par le probléme (P’) :

(P) { (e Py (a1} H0k2}) (3.26)

avec les pénalités D1 < Dy et Dy < D .

Ainsi, nous avons proposé de ramener le probléme d’allocation des débits dans
un cadre de descriptions multiples, & la minimisation en ¢ de la fonctionnelle
suivante :

2 2
Ix ({qr,1} {ar.2}) = Do + Z/\j (Rj < Ry)+ ZM]’(D]‘ < Dy). (3.27)

j=1 j=1

Pour une source de distribution Gaussienne généralisée, la distorsion cen-
trale Dy peut s’écrire sous la forme suivante [70], [86] :

N
k1 qk,2
Dy = Akﬂ'kO'Q Dy o <—77 —7> s 3.28

ol 07 oDy o est la distorsion centrale dans la sous-bande k. Les distorsions
latérales sont données par :

N
D, = ZAmai,jpk,j <q’“—ﬂ> pour j € {1,2}, (3.29)
k=1 Tk.j
ou 0%7 ;Dk,j est la distorsion dans la sous-bande & pour le descripteur j. Comme
précédemment, on désigne par {A;} 'ensemble des pondérations qui permettent
d’introduire une mesure de qualité autre que 'EQM (cf. paragraphe 3.2.2.2) et
par {7} I’ensemble des coefficients correcteurs pour la non orthogonalité des
filtres (cf. paragraphe 3.2.2.2 et chapitre 2).

3.3.2.2 Modélisation de la distorsion centrale

La distorsion proposée La distorsion centrale est la distorsion de I’image
décodée en utilisant les deux descriptions. Lorsque le décodeur regoit les deux
descriptions non corrompues par le bruit canal, chaque sous-bande de coeffi-
cients d’ondelettes apparait deux fois avec deux débits différents (pas de quan-
tification différents). Le décodeur central peut alors choisir la sous-bande qui
posséde le plus grand débit (ou plus petit pas de quantification). L’autre sous-
bande (ou sous-bande redondante) servira uniquement pour le décodeur latéral.
Dans ce cas, la distorsion centrale s’exprime par la relation

N
> min(Dy.1, Di.2), (3.30)
k=1
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Dans le cas ou le canal est bruité, le décodeur central va prendre en compte les
deux descriptions pour la reconstruction. Ainsi, dans le cas d’un canal forte-
ment bruité (fort BER) et comme la redondance est une fonction croissante du
BER, les deux sous-bandes sont considérées avec la méme importance. Nous
définissons donc la distorsion centrale par :
N N
(min(Dy1, Dy2) + max(Dg 1, Di2)) = > (D1 + Dia) . (3.31)
k=1 i=1
De facon générale, en introduisant le paramétre ry pour controler la re-
dondance et dans le cas d’une distribution source Gaussienne généralisé nous
avons proposé d’exprimer la distorsion centrale par la relation suivante [301] :

Qi1 Gk,2 1 1 . qr,1 qk,2
Dk70 (—’ —> - ooy +1 |:m1n (U%’le’l <—> ’0%72Dk72 (—>>
Ok1 Ok2 roTN +1 Ok,1 Ok,2

+ ry X max <O’i 1Dk71 <qk—’1> ,O’]% 2Dk72 (M>>:| (332)
’ Ok,1 ’ Ok,2

L’écriture de 1’équation (3.32) peut se simplifier par :

2 2
Tka1 1 dk,1 Tk2 rNn dk,2 s 2 2
e\ o ) P w2 (G ) S0k D < 05 Dk
2 2
Ok _ 1 qk,2 Tk TN L :
O'ZYO 7‘N+1Dkx2 Ok.9 + 0230 ry+1 Dk71 Op1 ’ siion

(3.33)

La quantité de redondance ry, c’est-a-dire I'importance de la sous-bande

redondante, dépend du BER, canal. Nous proposons une stratégie dans le pa-
ragraphe suivant pour évaluer cette quantité.

Le paramétre de redondance En prenant en compte ce que nous avons
dit dans le paragraphe précédent, il est facile de conlure que le parameétre ry
appartient au domaine [0, 1]. Ainsi, ry = 0 lorsque le canal est sans bruit et
ry = 1 lorque le canal est trés bruité. Cependant, tout le probléme réside
dans le choix de ry pour des niveaux de bruit canal intermédiaires. Shannon a
montré (théoréme 10 de la référence [311]) que U'entropie conditionnelle H, (z)
correspondait & la quantité de redondance dont le décodeur a besoin pour
“corriger” le signal recu. En utilisant ce résultat, nous avons proposé de calculer
le parametre de redondance par [301], [15] :

rN = max H(2)’ (3.34)

ps (@)

ol pg(x) est la distribution des symboles sources en entrée du canal. La dif-
ficulté pour évaluer ce parametre est due au fait que Hy(z) est inconnu au
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niveau du codeur. Nous avons proposé de borner cette quantité en introduisant
la proposition 3 suivante.

Proposition 3 Soit un canal de capacité C telle que C = m?z):(H(:c) —Hy(x)),
ps(z
alors :
min Hy(z) < maxH(z) — C < maxH,(x)
ps(@) ps(w) ps(@)
La démonstration de cette proposition se trouve dans notre article [15] et
dans la these de Pereira [301].

En utilisant le résultat de la proposition 3 il est possible d’approximer ry
par la relation suivante :

maxH(x) — C

ps(x)
~ = 3.3
N max H () (3.35)
ps(x)

Notons que ry vérifie 0 < ry < 1. Les valeurs de 75 que nous avons estimées
pour les canaux binaire symétrique, Gaussien et Rayleigh peuvent étre trouvées
dans l'article [15] et dans la thése de Pereira [301].

3.3.2.3 Ecriture des contraintes

Contrainte sur le débit La condition 2 donnée précédemment se traduit
par une contrainte égalité “classique” sur les débits latéraux, donnée par

N
P (R;) = ZakRkJ <(qu—]> — Ry pour j € {1,2}. (3.36)
k=1

5]

Pénalité sur la distorsion La répartition de la redondance entre les diffé-
rents descripteurs influe sur la fonction débit-distorsion de chaque descripteur.
Ainsi, pour un méme débit latéral, il est possible d’obtenir des distorsions la-
térales différentes en fonction de la répartition de la redondance qui a été faite.
De fagon & imposer a la distorsion latérale d’étre inférieure & une distorsion
maximum D; (pénalité du probléeme (P’) et condition 3), nous avons introduit
une pénalité P(x) qui s’exprime par la relation

P(z) = (me> : : (3.37)

entrainant P () = 0 si la pénalité est vérifiée, c’est-a-dire lorsque = > 0 (lais-
sant donc le systéme libre), et P (x) = 22 sinon (pénalisant le systéme). En
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terme de distorsion latérale ’équation (3.37) s’écrit :

D, — D)+ (D: - D)]?
D, l|;( J l)} , pour j € {1,2}, (3.38)

Py (Dy) =

Ok,j

permettant de vérifier Zk 1 AkﬂkakJD;w ( ) < D; pour j € {1,2}.

3.3.2.4 Le critére proposé

En considérant la distorsion centrale Dy donnée par la relation (3.32), la
contrainte P; et la pénalité P, données par les relations (3.36) et (3.38), la
fonctionnelle & minimiser donnée & 1’équation (3.27) devient :

N
J ({qk,l} ’ {qk72} Z Akﬂ'kgk ODk 0 (Qk 1 qk2 >

g g
1 kl k,2

2 N 2
qk,j |D Dl (D — Dl)
+Z>\j <ZakRk,j (Uk—]> >+Z { | + ]2
k=1

=1 7

La solution du probléme de minimisation de cette fonctionnelle par rapport
a{qe1,k=1,..,N} et {qp2,k=1,..., N} est obtenue pour p; (j € {1,2})
fixés par

OIx({gr 1} {ar2}) -0
9qk,1

97y (g b dara}) _
alagablonsh) — g (3.39)

OJx({qw,1}{ar2}) 0
o\ -

c’est-a-dire, par le systéme suivant de 2V + 1 équations & 2N + 1 inconnues :

ODrs (fi) _ A0 (a)
, . Cr.si

8Rk,] Ok,j AKU%J (1—_:,‘? + ,U,J‘Ej) (340)

Zk 1 akR;w ( 7J> — R, =0. (b)

Ok,j
Le parameétre Cj, ; est défini par :

) 2 _ 2 ,

Cr = { 1, si min(oj 1 Dk.1, 07 oDk 2) = 3. Dk, (3.41)
TN, sinon.

Il controle la répartition de la redondance entre les différents descripteurs. De
plus, F; est tel que

(3.42)

B — 2 (DJ — Dl) si Dj > D
0 sinon
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Le lecteur intéressé trouvera le développement complet du calcul dans la
these de Pereira [301] et dans [15]. Nous avons proposé de résoudre ce systéme
par lalgorithme EBWIC décrit au paragraphe 3.2.2.3 en utilisant les modéles
de distorsion et de débit théoriques que nous avons introduit aux paragraphes
3.2.1.2 et 3.2.1.3.

3.3.2.5 Algorithme proposé

Le parametre Cj ; défini dans I’équation (3.41) dépend de O']%)leJ et de
0,%72Dk72. Cependant, ces valeurs de distorsion ne sont pas connues tant que le
systeéme (3.40) n’a pas été résolu puisqu’elle dépendent des pas de quantification
gx,;- Nous avons donc proposé un algorithme itératif qui permet de modifier les
valeurs de C ; en fonction de I’évolution de O' 1Dp1 et de O'k 9Dy 2. De fagon
précise, si on définit par F' I’ensemble de toutes les sous-bandes appartenant
aux descripteurs 1 et 2, 'algorithme cherche quelle est la sous-bande ¢ dans
F' qui présente la plus forte distorsion et affecte la valeur ry au Cy ; du des-
cripteur correspondant et la valeur 1 au Cj ; de l'autre descripteur. A chaque
itération, les sous-bandes des deux descripteurs dont le parametre Cy ; a été
affecté sont enlevées de I’ensemble F'. Ainsi, seulement N itérations seront ef-
fectuées. Il est alors clair que la convergence vers une solution optimale dépend
des conditions initiales de l'algorithme. Une étude compléte est fournie dans
la these de Pereira concernant ce probléme [301]. Pour ry donné, 'algorithme
proposé est le suivant :

ALGORITHME

1. Initialiser : Ay et Aa, p11 et po, {Ck;}, et By = E2 =0,t=0.

2. t — t+ 1. Résoudre le systéme (3.40) au moyen de Ualgorithme EBWIC
donné au paragraphe 3.2.2.3.

3. Actualiser {D;} et {Cy;} pour tout j € {1,2} et k € {1,..,N} a partir
des distorsions Dy, ; obtenues a ’étape 2.
(a) Si les nouvelles valeurs de {C} ;} a Uitération t sont différentes des
anciennes valeurs a l'itération t—1 alors aller en 2 sinon continuer.
(b) Si Dj > Dy pour j € {1,2} alors calculer dj = D; — Dy et ut“

,uj + ntd et aller a l’étape 2 sinon continuer.

4. La solution est donnée par {qr;,k=1,..,N et j =1,2}.

Les pas de déplacement n peuvent étre choisis a priori.
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Fic. 3.13 — Comparaison des Rapports Signal-a-Bruit central et latéral pour
I'image LENA codée a 1 bpp (R; = R2 = 0,5 bpp pour chaque descripteur).
Comparaison de notre méthode MDC (pour 7y variable) avec des codeurs MDC
existants.

3.3.2.6 Complexité de ’algorithme

Il est difficile de donner une valeur précise de la complexité de cet algo-
rithme qui dépend du nombre d’itérations effectué pour estimer les valeurs
des parameétres C); ; ainsi que celles des parameétres p; qui permettent de veé-
rifier la pénalité. Si I’on note ¢ ce nombre d’itérations, alors la complexité de
I’algorithme peut étre approximée d’un premier abord par ¢ fois la complexité

d’EBWIC, soit 4¢ opérations par pixel. Une étude plus précise peut étre trouvée
dans la these de Pereira [301].

3.3.3 Reésultats
3.3.3.1 Cas des images fixes

Une simulation est donnée figure 3.13 pour I'image LENA. Le codage est
effectué au moyen d’un codeur arithmétique contextuel de type EBCOT et le
débit total a été fixé a 1 bpp, soit Ry = Ry = 0,5 bpp. Nous avons tracé la
courbe qui représente le Rapport Signal-a-bruit central en fonction du Rapport
Signal-a-bruit latéral pour différentes valeurs du parameétre ry entre 0 et 1.
Nous avons comparé notre méthode avec les méthodes données dans [294] (Réf
1), [281] (Réf 2) et [309] (Réf 3). Nous pouvons remarquer qu’en terme de
Rapport Signal-a-Bruit, notre méthode présente les meilleurs résultats.
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3.3.3.2 Cas de la vidéo

Le codeur MDC est appliqué sur des sous-bandes issues d’une transformée
en ondelettes tridimensionnelle (2D+t). Le filtrage spatial utilise les filtres “9-
77, et le filtrage temporel les filtres lifting (2,2). Le traitement est effectué au “fil
de l’eau” sans prédiction/compensation de mouvement. Toutes les simulations
ont été effectuée dix fois, et le Rapport Signal-a-Bruit Pic (PSNR) moyen est
évalué a partir de 'EQM moyenne obtenue en moyennant les EQM de chaque
réalisation. Le codage est ici aussi effectué au moyen d’un codeur arithmétique
contextuel de type EBCOT.

Nous présentons des résultats dans le cas du canal Internet (cf. figures 3.14 et
3.15) et du canal UMTS (cf. figures 3.16 et 3.17). Le canal Internet a été simulé
au moyen d’un modele de Markov a 2 états donné dans [262] en considérant
un intervalle T" = 100 ms entre ’envoi de deux paquets successifs et un taux de
pertes de 5%. Pour le canal UMTS, nous avons utilisé un simulateur fourni par
France Télécom R&D [271]. Les résultats obtenus avec le codeur MDC proposé
sont comparés & ceux obtenus en utilisant une seule description (SDC) avec le
méme codec sur un canal “véhicule” [270] et un BER égal 4 0,001. Des résultats
comparatifs avec un codec SDC incluant un codage correcteur d’erreur basé sur
les Turbo Codes [261] et un canal Gaussien sont donnés a la figure 3.18. Dans
ce cas, les débits annoncés dans les simulations (200 Kb/s) prennent en compte
le débit lié au codage canal.

3.4 Maillage 3D et distance surfacique

Ces travaux ont été réalisés durant la thése de Frédéric Payan commencée
en octobre 2000 [300] et que j'encadre actuellement dans le cadre d’un contrat
Région PACA / Entreprise avec la société Opteway.

3.4.1 Le probléme posé

Il existe typiquement deux approches pour représenter et comprimer les
maillages surfaciques 3D : les représentations monorésolutions et les représen-
tations multirésolutions. Dans le premier groupe de méthodes il est important
de citer les travaux de Deering [269], Touma et Gotsman [324], Taubin et Rossi-
gnac [320] et Rossignac [306]. Les méthodes développées dans ce cadre monoré-
solution sont généralement non progressives et se basent sur la réduction de la
représentation topologique de 1'objet combinée avec une simple quantification
scalaire de la géométrie. Dans le deuxiéme groupe de méthodes, on peut trouver
principalement les travaux de Khodakovsky, Schréder et Sweldens sur I’ago-
rithme PGC [287] qui est actuellement la référence en terme débit-distorsion
et ceux de Lounsbery, DeRose et Warren [292]. Les méthodes de compression
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F1G. 3.14 — Codec SDC -Vidéo FOREMAN comprimée a 200 Kbit/s et trans-
mise sur un simulateur Internet avec un taux de pertes de 5%.

el

F1c. 3.15 — Codec MDC proposé -Vidéo FOREMAN comprimée & 200 Kbit/s
et transmise sur un simulateur Internet avec un taux de pertes de 5%.
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F16G. 3.16 — Codec SDC - Vidéo SILENT comprimée & 200 Kbit/s et transmise
sur un simulateur UMTS (canal “véhicule”) avec un BER égal a 0,001.

F1a. 3.17 — Codec MDC proposé - Vidéo SILENT comprimée & 200 Kbit/s
et transmise sur un simulateur UMTS (canal “véhicule”) avec un BER égal a
0,001.
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F1G. 3.18 — Image silent comprimée & 200 Kbit/s et transmise sur un canal
Gaussien avec un BER égal 4 0,001. MDC proposé : deux colonnes de gauche.
SDC et Turbo Codes : deux colonnes de droite.
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géométriques multirésolutions existantes se basent sur la quantification et le co-
dage des coefficients issus de la transformée en ondelettes sur des maillages 3D.
Ces coefficients se répartissent dans différentes sous-images 3D comme il a été
précisé dans le chapitre 2. Une approche basée sur la quantification vectorielle
des sommets a aussi été récemment proposée dans [266]. Le lecteur intéressé
peut trouver un état de 'art complet des méthodes de compression de maillages
dans [321] et [254]. .

Dans le cadre multirésolution et pour assurer une compression efficace des
différentes sous-bandes, les paramétres de quantification et de codage doivent
étre estimés de fagon & optimiser le compromis débit-distorsion. Il est alors
nécessaire d’effectuer une allocation des débits (ou de la qualité) au travers des
différentes sous-bandes issues de la transformation. Cette optimisation est un
point délicat et important qui établit les performances de la méthode de com-
pression. Dans nos travaux, nous avons proposé une extension de 1’algorithme
EBWIC pour le codage de la géométrie des maillages représentée par les coeffi-
cients d’ondelettes. En effet, cette approche est réaliste lorsqu’il s’agit de traiter
des données de tailles énormes et lorsque la complexité du systéme de com-
pression/décompression doit étre minimale. La mise en place d’un tel systéme
d’allocation de ressources binaires a nécessité de résoudre différents problémes
que nous pouvons décomposer en deux axes principaux de recherche :

— Choix de la mesure de distorsion ou de qualité. Généralement, P'EQM est
le critére optimisé pour la compression des données. Cependant, I’estima-
tion de qualité d’une image 3D se fait au moyen du calcul d’une distance
surface a surface (type distance de Hausdorff) entre 1’objet comprimé
et I'objet original et non pas par un calcul de TEQM sommet & sommet
[95]. T est donc primordial d’intégrer une approximation de cette distance
surface & surface dans le schéma d’allocation/compression ;

— Modélisation statistique des coefficients d’ondelettes géométriques 3D au
moyen de distributions de type Gaussienne généralisée. On utilise ces
modéles pour estimer théoriquement la distorsion de quantification et le
débit, et on cherche & étre le plus proche possible des valeurs expérimen-
tales.

Le schéma général de la méthode proposée est donné sur la figure 3.19.

3.4.2 Information tangentielle ou information normale ?

Les coeflicients d’ondelettes représentent I'information géométrique du maillage
semi-régulier, alors que les coefficients basses fréquences correspondent & une
représentation grossiére et irréguliére de I'objet 3D original. De part la struc-
ture semi-réguliere du maillage, 'information topologique se retrouve dans cette
image basse fréquence et se résume a un nombre restreint de connexions qu’il
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maillage maillage : Lo
imégulier semi-réguiier | transformée codeur géométrique rain binaire
- —
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F1G. 3.19 — Schéma général de principe du codeur de maillages 3D proposé.

est possible de coder au moyen d’un codeur topologique classique tel que celui
défini dans [324]. Les coefficients géométriques ou sommets sont des vecteurs
3D que nous noterons Cy, = (€1,m, C2,m; C3,m) & la résolution m. A chaque réso-
lution, les coeflicients C,,, sont calculés dans un repére local généré a partir du
plan tangent & la surface de 'objet au sommet considéré. Ainsi, la coordonnée
¢3,m €t les coordonnées cy ., et ¢z dépendent respectivement du vecteur nor-
mal et du plan tangent associé & chaque sommet. Nous pouvons alors séparer
I'information géométrique en deux sous-ensembles [287] :

— Le sous-ensemble tangentiel S d’indice de résolution m. Il contient
les coefficients d’ondelettes d’indice de résolution m qui apportent une
information tangentielle. On notera s1 m, = (€1,m,C2,m) € St,, un vecteur
tangent ;

— Le sous-ensemble normal Sy, d’indice de résolution m. Il contient les
coefficients d’ondelettes d’indice de résolution m qui apportent une infor-
mation normale. On notera sz ,, = c3,m € S, un coeflicient normal.

Nous avons montré dans [81] que ces deux ensembles pouvaient étre traités
séparément et que la distribution de chacun pouvait étre modélisée par une
distribution Gausienne généralisée. D’autre part, il a été montré dans [287]
que la distribution des coefficients d’ondelettes dans un repeére local se répartie
généralement le long de ’axe normal. Les coeflicients normaux sg ,,, € Sy, ont
donc une influence relativement importante lors de I’évaluation de la distorsion
qui s’effectue par une mesure de la distance surface & surface. Nous avons donc
introduit une pondération § dans le critére de distorsion lors de I’allocation des
débits qui favorise la minimisation de 'EQM pour les coefficients normaux au
détriment des vecteurs tangents lors de la quantification.
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3.4.3 Critére proposé

Dans le cas d’un filtre & M bandes, le probléme d’allocation de débits que
nous avons & résoudre exprimé en fonction de la bande se pose de la facon
suivante :

min D ({7, })
(P){ {@in} (3.43)
sous la contrainte Zfl;nl i]\ial @imBi.m (@7,,”) < Reipe

ol #m représente le nombre de niveaux de résolution, a; ,, le poids de la sous-
bande ¢ a I'indice de résolution m et q; ,, = (qglym, qt ..) le vecteur de pas de
quantification dans le canal i & I'indice de résolution m qui dépend du pas de
quantification des coefficients tangents s ,,, et de celui des coefficients normaux
S2.m- L’expression de la distorsion D est donnée par :

#m M-—1
D= 7TO #m q() #nz Z Z 7T D qz nL ’ (344)

m=1 i=1

avec les pondérations 7* données au chapitre 2. La distorsion D s’exprime en
fonction des sous-ensembles tangentiel et normal par :

D (q) =02, D(qs,) + B02,D (qs,) , avec § = (s, ,qs,) et B >1 (3.45)

En introduisant les opérateurs de Lagrange et en supposant 1’existence d’ une
solution, ce probléme de minimisation peut étre résolu par ’algorithme EBWIC
présenté au paragraphe 3.2.2.3. Nous ne détaillerons donc pas ici les calculs qui
sont similaires & ceux du paragraphe 3.2.2.2 donnés dans le cas d’une allocation
de “qualité” et qui peuvent étre trouvés dans la these de Payan [300].

3.4.4 Résultats

Nous présentons sur les figures 3.20 et 3.21 des résultats comparatifs en
terme de Rapport Signal-a-Bruit pic (PSNR) entre la méthode que nous avons
proposé, lalgorithme PGC (“Progressive Geometry Compression”) [287] et le
codeur topologique donné dans [324]. Les deux codeurs multirésolutions uti-
lisent un schéma lifting basé sur le filtre de Butterfly.

Pour chaque image, le PSNR est évalué entre le maillage original irrégulier
et le maillage comprimé/décomprimé semi-régulier au moyen d’une distance
surface a surface d [256]. Pour des objets 3D il est défini par la relation :

P
PSNRqp = 20log) (3.46)

avec P la diagonale du cube 3D qui englobe ’objet. Le codeur entropique utilisé
par notre méthode est basé sur le codeur de JPEG-2000 avec des contextes 3D
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multirésolutions que nous avons introduit et présenté dans [95]. Le débit est
évalué en bits par sommet irrégulier.

Les courbes présentées montrent la supériorité des méthodes multirésolu-
tions géométriques par rapport aux méthodes monorésolutions topologiques.
En terme de PSNR, le codeur que nous avons développé est aussi performant
que le codeur PGC basé sur lalgorithme SPTHT [307]. Cependant, I’allocation
étant effectuée a partir de modeles théoriques du débit et de la distorsion, nous
bénéficions d’une faible complexité algorithmique de 'ordre de celle ’EBWIC
[300]. Des comparaisons visuelles sont présentées & la figure 3.22.

3.5 Conclusion-Synthése

Les méthodes classiques de détermination des pas de quantification pour
les différentes sous-bandes d’une transformée en ondelettes requiérent un co-
dage exhaustif pour calculer les courbes débit-distorsion et retenir la meilleure
solution. A l'inverse de ces méthodes, nous avons proposé un algorithme d’al-
location de débits (pas de quantifications) basé sur des modéles théoriques de
distorsion et de débit. Cet algorithme d’allocation dynamique de ressources bi-
naires, connu sous le nom d’EBWIC, a été introduit dans le cadre du codage
par transformée en ondelettes “au fil de 'eau” et permet soit un controle du
débit binaire, soit un controle de la “qualité” image en terme d’erreur quadra-
tique moyenne ou de rapport signal-a-bruit. Cette méthode nous a servi comme
brique de base pour construire un algorithme de codage source/canal par des-
criptions multiples efficace pour la transmission de données images ou vidéos sur
des réseaux Internet ou encore de troisiéme génération (UMTS). De plus, nous
avons montré qu’EBWIC était aussi efficace pour la compression de maillages
3D et pouvait concurrencer en terme de compromis débit-distorsion-complexité
les meilleures méthodes de compression actuelles telles que le standard JPEG-
2000.
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Chapitre 4

La quantification vectorielle et
les réseaux réguliers de points

Dans ce chapitre je développe les activités de recherche que j’ai effectuées ou
que j’effectue encore dans le domaine lié a la quantification vectorielle pour des
applications de compression d’images 2D. Le plan de ce chapitre est le suivant.
Tout d’abord j’introduis dans le paragraphe 4.1 la quantification vectorielle sur
des réseaux réquliers de points ou encore quantification vectorielle algébrique.
La difficulté recontrée pour la conception d’un quantificateur algébrique est liée
au probléme de dénombrement et d’indexage des vecteurs dans le réseau. Je
présente aux paragraphes 4.2 et 4.3 les solutions que nous avons proposées
pour résoudre ces problémes dans le cas d’une source de distribution Gaussienne
généralisée. Le paragraphe 4.4 présente la modélisation de la distorsion et du
débit vectoriels que nous avons développé pour le réseau Z™ et une distribution
source unimodale.

4.1 La quantification vectorielle algébrique

La quantification a été étudiée depuis quelques dizaines d’années mainte-
nant et les travaux effectués ont développé de nombreux résultats aujourd’hui
classiques sur la théorie débit-distorsion (deux excellents articles font un his-
torique de la quantification [347], [359]). En particulier, il a été montré que la
Quantification Vectorielle (QV') posséde de nombreux avantages par rapport
a la Quantification Scalaire (QS) lorsqu’un codage a longueur fixe est imposé
[368], [396]. De plus, les travaux de Shannon ont montré que les performances
de la QV sont proches des performances théoriques optimales si la dimension
n des vecteurs de quantification est suffisamment grande. Cependant, il est

1QV sera utilis¢ dans le reste du document soit pour désigner la quantification vectorielle,
soit pour désigner un quantificateur vectoriel.
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important de noter que la QV peut se rapprocher de ces performances opti-
males au prix d’une complexité calculatoire élevée; complexité qui augmente
de facon exponentielle avec la dimension des vecteurs. Généralement, la QV
est effectuée en utilisant un dictionnaire non structuré construit & partir de
données statistiques représentatives de la source (séquence d’apprentissage).
Dans ce cas, la complexité ainsi que les besoins en stockage dus a la taille du
dictionnaire peuvent devenir prohibitifs pour des applications de compression.
De plus, il existe un probléme de robustesse du dictionnaire qui, optimisé pour
une séquence d’apprentissage donnée, donne des performances mauvaises pour
une image en dehors de la séquence d’apprentissage [360]. Une solution pour
surmonter ces problémes est d’utiliser un QV structuré n-dimensionnel tel que
la Quantification Vectorielle Algébrique (QVA) ou encore quantification vecto-
rielle sur réseaux réguliers de points. Comme les vecteurs du dictionnaire sont
contraints a appartenir & un réseaux régulier structuré, les performances de la
QVA sont en général inférieures & celle de la QV non structurée. Mais dans
la plupart des applications, ce léger désavantage est compensé par le fait que
pour la QVA aucun dictionnaire a besoin d’étre généré ou stocké, et que la
complexité de codage est réduite.

La quantification par réseaux réguliers de points peut étre vue comme une
généralisation de la quantification scalaire uniforme. Comme dans le cas de la
QV non structurée, la QVA prend en compte les dépendances spatiales entre les
coefficients des vecteurs ainsi que les gains de partitionnement et de forme [368].
Quelle que soit la distribution de la source, la QVA est toujours plus efficace
que la QS. Un réseaux régulier de point A dans R™ est composé par toutes les
combinaisons possibles d’un ensemble de vecteurs linéairement indépendants
a; qui constitue la base du réseau, tel que :

A={y/y =wa; +usas + ... + upa,} (4.1)

ou les coefficients u; sont des entiers. La partition de I’espace est alors réguliére
et ne dépend seulement que des vecteurs de base a; € R™ (m > n) choisis.
Chaque base définie un réseau régulier de points différent.

La QVA offre la possibilité de réduire considérablement les cotits calcul et
stockage par rapport & un QV congu au moyen d’algorithmes basés sur ’algo-
rithme de Lloyd généralisé [367]. En effet, utiliser les vecteurs d’un réseau ré-
gulier comme valeurs de quantification élimine ’opération de construction d’un
dictionnaire : le dictionnaire est construit implicitement de part la structure du
réseau choisi. De plus, Conway et Sloane [344] ont proposé des algorithmes ra-
pides de quantification qui utilisent simplement des opérations d’arrondis et qui
ne dépendent que de la dimension n des vecteurs. Toutes ces raisons font que la
QVA est devenue trés populaire et a été particulierement étudiée ces derniéres
années [349], [356], [396], [373], [3]. En 1979, Gersho a émis la conjecture que
dans le cas asymptotique (c’est-a-dire pour des forts débits), les performances
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débit-distorsion d’un QVA sont approximativement optimales [353]. Toutefois,
bien que la QVA ne soit pas mathématiquement optimale pour des faibles dé-
bits, la réduction de complexité apportée par de tels quantificateurs permet
d’utiliser de grandes dimensions de vecteurs, ce qui entraine de meilleures per-
formances expérimentales & débit donné. Dans [373], les auteurs montrent que
de bonnes performances débit-distorsion peuvent étre obtenues en combinant
la QVA avec un codeur entropique, ce qui a motivé quelques travaux sur la
QVA dans le domaine des ondelettes comme par exemple les travaux de [373],
[3], [378], [364]. Dans [345], [346], Conway et Sloane ont étudié les réseaux de
points qui présentaient les meilleurs gains de partionnement. Les réseaux A,
(n>1), D, (n>2), E, (n=6,7,8), le réseau de Barnes-Wall (A15) en di-
mension 16 et le réseau de Leech (As4) en dimension 24 sont optimaux dans ce
sens. D’autre part, la théorie asymptotique a permis de modéliser les réseaux
réguliers de points et de mieux comprendre la QVA [354], [380], [368], [348],
[362].

Cependant, peu de travaux ont été réalisés pour les bas débits sur les QVA a
débit variable. Comme il a été montré dans I’article de Sripad et Snyder [375], la
distortion granulaire’ dépend du type de réseau mais aussi de la distribution de
la source. Ainsi, la hiérarchie des réseaux établie dans le cas d’une théorie haute
résolution, qui suppose des distributions sources constantes par morceaux, n’est
plus valide. Beaucoup de travaux théoriques sur la QV ont été menés pour des
sources Gaussienne et Laplacienne, cependant, dans le cas de sources de type
Gaussienne généralisée avec un parameétre de décroissance inférieur & un, il a
été montré par [351], [352] que le réseau cubique Z™ était plus performant en
terme de débit-distorsion que le réseau Eg et le réseau de Leech. Ce résultat a
motivé nos travaux pour combiner la QVA avec la transformée en ondelettes.

Si la quantification par QVA est peu complexe, du fait de la structure
géométrique réguliere du dictionnaire, sa mise en ceuvre n’est cependant pas
immédiate. Elle souléve en effet un certain nombre de questions concrétes,
notamment en termes de calcul et de stockage. Dans mes travaux, j’ai mis en
avant deux problémes fondamentaux dans la conception d'un QVA :

— L’indexage. L’indexage est une opération indépendante de la quantifi-
cation, elle consiste & assigner a chaque vecteur quantifié, un indice (ou
index) qui, une fois codé est transmis sur un canal jusqu’au décodeur.
Cette opération est fondamentale dans la chaine de compression. Elle
conditionne en effet le débit binaire et permet le décodage sans ambiguité
des vecteurs. Différentes approches purement analytiques ont été propo-
sées, notamment par Conway et Sloane [346], Lamblin et Adoul [365]
et Fischer [349]. Ces méthodes sont généralement trés peu colteuses en

2Dans le cas de modéles non-asymptotiques le bruit de surcharge est négligé puisque nous
supposons 'utilisation d’un codage a longueur variable et d’un dictionnaire infini.
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mémoire mais présentent une complexité calculatoire non négligeable (al-
gorithmes récursifs), ou fonctionnent seulement dans des cas particuliers
(type de réseau ou de troncature particuliers). Nous avons proposé une
approche plus générale qui permet 'indexage sur des distributions de type
Gaussienne généralisée, réalisant un bon compromis coit mémoire/colt
calcul [50], [6], [68], [13].

— Le dénombrement. Les méthodes d’indexage sont généralement basées
sur la connaissance de la population du réseau. Ainsi, nous devons étre
capable de dénombrer les vecteurs du réseau sur des surfaces (ou a l'inter-
ieur de volumes) n-dimensionnels qui dépendent de la distribution de la
source. Une approche classique de dénombrement est basée sur 1'utilisa-
tion de séries génératrices. Dans ce formalisme, et suite a nos discussions,
P. Solé a introduit les fonctions Nu qui permettent le dénombrement
sur des pyramides c’est-a-dire dans le cas d’une distribution Laplacienne.
Nous avons exploité ces résultats pour proposer un QVA adapté au coef-
ficients d’ondelettes [3], [38]. De plus, nous avons introduit les fonctions
théta modifiées qui permettent le dénombrement sur des distributions
elliptiques (Gaussienne non stationnaire) (4], [44].

Notre contribution a porté principalement sur le dénombrement et 1’in-
dexage ainsi que sur la mise en ceuvre de QVA dans le cadre d’applications de
compression d’images.

4.2 Le dénombrement sur des hyper-sphéres

4.2.1 Problématique

Une approche classique pour le dénombrement est I'utilisation de fonctions
génératrices. Ainsi, dans un réseau A, le nombre N,, de vecteurs d’énergie m?
(norme Lo au carrée par rapport a l'origine) est donné par la série théta du
réseau [346]. Les séries théta ont été introduites a origine pour des normes Lo et
la théorie qui a été développée constitue un chapitre complet en mathématique.
Rappelons simplement ici que ces séries sont données par :

EROEDIN L (4.2)

YEA

=5 [ {y e Mlsl =)

m=0

ou [q””z] f (q) correspond au coefficient qm2 dans f (¢q). On peut aussi écrire :
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“+o0
2
O (Q) = Z qum ) (43)
m=0

avec N,, le nombre de vecteurs sur la sphére d’énergie m?2.

Cependant, cette fonction est évidemment inutilisable lorsqu’il s’agit de
dénombrer des vecteurs pour des métriques L, (31, [y;|") avec 0 < p < 2.

4.2.2 Le cas pyramidal : les séries Nu

Ces travaux ont été réalisés en collaboration avec P. Solé chercheur au labo-
ratoire 18S du CNRS et de I’Université de Nice-Sophia Antipolis. Nos travauz
ont été publiés dans la revue IEEE Transactions on Image Processing en juillet
1994 : “Lattice vector quantization for multiscale image coding” [3]. Cet article
est donné en annexe C du document.

4.2.2.1 Objectifs

Notre objectif était d’adapter la QVA a la statistique des images & quantifier.
En effet, la construction d’'un QVA est tributaire de la norme choisie pour
I’indexation des vecteurs du réseau. Il a été établi que la distribution statistique
des coeflicients d’ondelettes est donnée par une loi Gaussienne généralisée [2] de
parameétre « tel que 0 < a < 2. Cependant, expérimentalement il est possible
de remarquer que ce paramétre est le plus fréquemment voisin de 1. Ceci nous a
motivé a nous intéresser dans un premier temps par la modélisation Laplacienne
de la distribution des coefficients d’ondelettes. En effet, ce modéle est beaucoup
plus simple & mettre en ceuvre que le modele Gaussienne généralisée. Ainsi,
dénombrer sur des pyramides permettrait de construire un QVA adapté au
coefficients d’ondelettes.

En 1986, Fischer a introduit dans son article [349] une formule qui permet
un dénombrement & 'intérieur de pyramides de norme L égale a K :

K]
P(n,K)=P(n—1,K)+2Y P(N-1,K -1, (4.4)

ou P(1,K)=2|K]|+1et P(n,0) = 1. Cette formule récursive présente une
grande complexité calculatoire dans le cas ol la dimension des vecteurs n et le
nombre de pyramides K deviennent grands. D’autre part, elle n’est valide que
pour les réseaux réguliers Z". Elle est donc inutilisable dans le cas d’applications
ot la taille n des vecteurs est grande et lorsque le QVA est construit a partir de
réseaux autres que le réseau Z™. Nous avons donc été intéressé par une solution
de dénombrement plus simple. Aprés nos nombreuses discussions, P. Solé a ainsi
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introduit les fonctions Nu. Ces fonctions permettent le dénombrement sur des
pyramides pour quelques réseaux classiques tels que les réseaux Z", D,,, Eg et

A16.

4.2.2.2 Les fonctions Nu

Le formalisme des fonctions Nu a été introduit par P. Solé dans [374]. Pour
un réseau A et de facon analogue au cas sphérique, nous pouvons définir les
fonctions Nu par la relation suivante :

va (2) = Z Syl (4.5)

YEA

“+o0
= > "y € A llyll, =m}l.

m=0

Le coefficient de z" représente le nombre de vecteurs qui sont localisés sur
la pyramide d’énergie m. Dans le cas du réseau Z", cette formule se résume
simplement & :

von () =2 )" = (122 (45)

Il est aussi possible de calculer facilement ce dénombrement pour un réseau
D,, au moyen des séries Nu. Le réseau D,, correspond aux vecteurs de Z" dont
la norme L est paire [346]. Ainsi, la fonction Nu d’un tel réseau est donnée
par la partie paire de vz» (z). Nous pouvons alors montrer que

v, () = 3 (var (2) v (). (4.7)

Le dénombrement pour des réseaux plus denses tels que les réseaux Ejg

et A1g est beaucoup plus compliqué a définir. La théorie donnée par P. Solé

[374] repose sur la théorie des codes blocs. Je ne détaillerai pas ces travaux ici.

Un résumé se trouve dans 'article “Lattice vector quantization for multiscale

image coding” [3] donné en annexe C. Nous avons exploité ces résultats pour

contruire des QVA adaptés a la compression des images par tranformée en

ondelettes. Quelques résultats sont présentés & la fin de ce chapitre et dans
larticle donné en annexe C.

4.2.3 Le cas elliptique : les séries théta modifiées

Ces travaux on été réalisés durant la these de Jean-Marie Moureaux (1994)
[370] que j’ai co-encadré en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud
U"Université de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travauzr a été publiée
dans la revue IEE Electronics Letters en juillet 1995 : “Counting lattice points
on ellipsoids : Application to image coding” [4].
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Fic. 4.1 — Exemple de distribution des coefficients d’ondelettes d’un vecteur
de dimension n = 2. Sous-bande hg (coefficients horizontaux) & la résolution
271 issue de la transformée en ondelettes dyadique de I’image BUREAU.

4.2.3.1 Pourquoi?

Les sources avec mémoire non stationnaires de distribution Gaussienne pré-
sentent aussi un grand intérét en traitement des images. En effet, dans le cadre
de la compression par transformée en ondelettes, dans certaines sous-bandes
les coefficients d’ondelettes présentent la particularité d’étre non stationnaires
et trés corrélés [4], [370]. Ainsi, les vecteurs n-dimensionnels constitués par des
coefficients voisins sont distribués de fagon elliptique autour de zéro dans une
direction privilégiée (cf. figure 4.1). Une QVA elliptique sera donc plus adaptée
a ce type de distribution. Nous avons donc proposé une solution au probléme
du dénombrement pour des distributions elliptiques et pour différents types de
réseaux en introduisant les séries théta modifiées.

4.2.3.2 Rappel sur les séries théta

Il est important de rappeler certains résultats sur les réseaux réguliers de
points, de fagon a faciliter la compréhension de la construction des séries théta
modifées. Nous allons notamment rappeler la définition du poids de Hamming,
des constructions A et B ainsi que des fonctions théta de Jacobi.

Le poids de Hamming 1l est utile pour calculer des séries théta modifées de
considérer des réseaux de points construit & partir de codes algébriques. Pour
plus de détails se référer a [346]. Soit F» = {0, 1} un ensemble de deux éléments.
Un code binaire linéaire C' composé de mots de code N-dimensionnels est un
sous espace de F¥. Le poids d'un mot de code noté |c| correspond au nombre
de “uns” qu’il contient. Il est alors possible de définir le poids de Hamming
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associé au code C par le polynome :

N
We (z,y) = Y eyl =3~ 42Nty (4.8)
ceC i=0

ou A; est le nombre de mots de code a la distance de Hamming ¢ du mot de
code ¢ € C. Ce poids classe les mots de code en fonction du nombre de valeurs
non nulles qu’ils contiennent. La variable x compte le nombre de “zéros” et la
variable y le nombre de “uns”.

Les constructions A et B Les fonctions théta modifées sont définies en uti-
lisant le poids de Hamming. Ce poids est associé au réseau régulier de points
en fonction du type de construction du réseau. Les constructions A et B, in-
troduites par Leech et Sloane en 1970 [346], sont deux fagons possibles pour
définir des réseaux. Le lecteur intéressé peut se référer a [346] pour plus de
précisions. Rappelons simplement ici ces deux constructions.

— Construction A. C’est la fagon la plus simple pour associer un réseau a
un code C. La construction A (C) est définie par un sous-réseau de Z™
de vecteurs congrus & ¢ modulo 2 :

AC)={ye€Z"/3ce C,y =cmod (2)} (4.9)

— Construction B. Soit C' un code binaire linéaire tel que ses poids sont des
multiples de 4. En considérant ce code, la construction B (C') est définie
par :

B(C) = {y €Z"/3ce Cy = cmod(2);iyi = Omod(4)} (4.10)

Les fonctions théta de Jacobi Les fonctions théta de Jacobi (notées 6)
sont définies par [346] :

m=—+oo 2 m=—+oo . m=—4o0 R
)= > 4" = ¢ b= Y (9.
m=—oo m=—oo m=—oo

Nous les introduisons ici pour simplifier les notations dans les calculs. Il est
facile de montrer que la série théta du réseau Z est donnée par :

©z(q) =05 (q), (4.11)

et que,
05 (q) = 03 (¢") + 02 (¢*) et b4 (q) =05 (¢*) — 62 (¢*) - (4.12)
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4.2.3.3 Définition des séries théta modifiées

Soit II une ellipse n-dimensionnelle centrée en zéro telle que :
n={yer/(lyl3)_ =m}, (4.13)

ol m est une constante positive, (||y||§)p = yI'y! est la norme Ly pondérée
avec I' une matrice diagonale de coefficients v;; tels que v; = 1/ a? ,a; >0 et
vi; = 0 pour tout ¢ # j. Ainsi, pour un réseau A, le nombre N,, de vecteurs
situés a la distance m de D'origine (pour une métrique en norme Lo pondérée)
est donné par :

ok (g) = > gl¥Ih)r (4.14)

YEA

=[] [{y e as (1n1E) = m}:

m=0

Le coefficient de qm2 représente le nombre de vecteurs qui sont localisés
sur Vellipse de rayon m. Comme nous ’avons vu au paragraphe 4.2.1, Conway
et Sloane ont résolu ce probléme pour I' égale & la matrice identité (a; = 1,
Vi) et ils ont proposé une méthode pour compter les vecteurs a la surface de
spheéres [346]. Nous avons proposé une solution & ce probléme pour tout a; > 0
permettant de compter des points sur des ellipses.

4.2.3.4 Le dénombrement sur des ellipses

Série théta et polyndme énumératif Deux théorémes importants (théo-
rémes 3 et 15, Chapitre 7 de [346]) nous permettent de définir la série théta
d’un réseau A a partir du polynoéme énumératif W. Cette définition dépend
du type de contruction du réseau (A ou B) et du dénombrement sur les réseaux
27 et 27+ 1. En remarquant que

{ O2z (q) = 05 (¢*)

4.15
O2z.11(q) = 02 (¢*) (415)

on définit la série ©4 (¢) pour la construction A par la relation [4], [370]

O (q) = We (05 (¢*) .02 (¢%)) - (4.16)
De méme, pour la construction B il est possible d’écrire [4], [370] :

n

Or (a) = 5We (05 (a") .02 (a")) + 5 [04 (a")] (4.17)
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Cas de la norme L; pondérée Dans le cas d’une norme Lo pondérée par I,
nous avons introduit la fonction théta de Jacobi pondérée. De facon générale,
on définit ces fonctions par®

07 (a) = 0; (¢"/), a0 (4.18)
En utilisant cette notation il est facile de montrer que, pour un réseau A

donné et en considérant une norme Lo pondérée, la relation (4.16) pour la
construction A devient :

O (q) = We (65 (¢) .05 (¢*)) (4.19)

et la relation (4.17) pour la construction B :
1 1 n
Ok () = 5We (65 (a") .03 (")) + 5 [0 (a")]" - (4.20)

Les séries théta modifiées Le calcul de ces fonctions OF (¢) nécessite la
connaissance des polynémes W¢ dans le cas d’une norme Lo pondérée. Nous
pouvons montrer facilement que pour les réseaux Z" et D,, construits & partir
de la construction A, ces polynomes sont donnés par [4], [370] :

(x5 + i), (4.21)

::]:

Wezny (2,y) =
1

.
Il

n

I i+ w)+ T @i =) -
i=1 7

1

l\')l»i

W(D):cy

De plus, dans le cas du réseau Eg et en utilisant la construction B normalisée
par 1/2 le polynome W¢ correspond 4 :

Woery (2,y) Ha:+Hy (4.22)

Nous avons maintenant toutes les données pour calculer les séries théta
modifiées. En effet, a partir des équations (4.12), (4.19) et (4.21), nous pouvons
définir ces séries pour les réseaux Z" et D, en fonction de 67 (¢) donné a
I'équation (4.18) par :

n n

0% (@) = [T (65° (¢*) + 65 (a*)) = [[ 65" (@) (4.23)

i=1 i=1

3Notons que les équations (4.12) sont de fagon évidente aussi vérifiées par ces fonctions.
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et,

lﬁ(9§i< 1) + 05 ( +H (05 (¢*) — 05" (g ))] (4.24)

i=1
=3 [He )+ T o <q>]
=1

De méme, a partir des équations (4.12), (4.20) et (4.22), la série théta mo-
difiée du réseau Fg est donnée par :

2, ( [H 03 (¢*) + H 05" (q*) + H 05’ (q4)] (4.25)

ou encore,

l\')lH

8 8
[H 05 () + [ 05 (0 + [ ] 08 (q)] : (4.26)
i=1 i=1

Les séries (4.23), (4.24) et (4.26) permettent respectivement de calculer le
nombre de vecteurs d’un réseau Z", D,, et Eg contenus & la surface d’ellipses
de demi-axes a;m pour i € [1,...,n|. Ainsi, pour compter des vecteurs sur une
surface elliptique de rayon m il faut développer la série ©X (¢) jusqu’a I'ordre
m2.

Remarque : Les formules sont données pour des ellipses non orientées.

4.2.3.5 Exemple de dénombrement sur un réseau D,

Dans le cas d'une ellipse de paramétres a? = 0,5, a3 = 0,0625, a2 =
0,25 et a3 = 0,125, la série théta modifiée du réseau D, est donnée par un
développement de la série (4.24) :

0%, (¢) = 1 +4¢° +2¢° + 4¢" +4¢' +2¢'0 + ..

Il y a donc 1 vecteur sur lellipse m? = 0, 4 vecteurs sur l'ellipse m? = 6, 2
vecteurs sur I'ellipse m? = 8 etc.

Une comparaison entre les modéles de distribution elliptique et sphérique
est donné figure 4.2. Le gain apporté en QVA par un modele mieux adapté 4 la

distribution réelle est dans ce cas de 1,6 dB en terme de Rapport Signal-a-Bruit
pic (PSNR).
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F1a. 4.2 — Exemple d’image codée/décodée avec une QVA a 0,8 bpp. Image
du haut : originale. Image du milieu : modéle de distribution elliptique -
PSNR=27,7 dB. Image du bas : modéle de distribution sphérique - PSNR=26,1
dB.
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4.3 L’indexage pour des distributions de type
Gaussienne généralisée

J’ai réalisé ces travauzr en collaboration avec J.M. Moureaux Maitre de
Conférences au CRAN - Université de Nancy 1 et P. Loyer ingénieur chez
Alcatel o Cannes. Nos travaux ont été publiés dans la revue IEEE Transac-
tions on Communications en 1998 : “Low Complexity Indexing Method for 7"
and D,, Lattice Quantizers” et dans la revue IEEE Transactions on Informa-
tion Theory en février 2003 : “Lattice codebook enumeration for generalized
Gaussian source” [18]. Ce deuxiéme article est donné en annexe D du docu-
ment.

4.3.1 Problématique

De nombreux travaux ont été développés pour dénombrer ou indexer des
distributions Gaussienne ou Laplacienne. Nous pouvons citer par exemple les
travaux de [346], [350], [50], [6], [3], [4] mais aucun d’entre eux traite direc-
tement des distributions de type Gaussienne généralisée avec des paramétres
différents de 1 et 2. En effet, il n’existe que quelques travaux sur le probléme
de dénombrement dans le cas Gaussien généralisé comme ceux de Laroia et
Farvardin [366] ou encore de Chen et Villasenor [342]. Notre principale contri-
bution a été de proposer un algorithme d’indexage pour p compris dans 'in-
tervalle 0 < p < 2 ayant une faible complexité méme pour des dictionnaires
de grande taille. L’indexage consiste a assigner a chaque vecteur du réseau un
index unique qui permet d’identifier le vecteur. Cette opération est trés im-
portante pour des applications de compression car elle permet de retrouver au
décodeur les vecteurs du réseau qui ont été utilisés lors de la quantification.
La méthode que nous avons proposé est basée sur une interprétation géomé-
trique du réseau et sur 'utilisation des séries théta (ou des séries Nu dans le
cas Laplacien). L’introduction des séries théta offre de nombreux avantages et
principalement elle permet de réduire la complexité de l'algorithme dans les
cas p =1 et p = 2 gréace a l'utilisation de produits de convolution. Nous avons
développé l'approche dans le cas du réseau Z", mais une extension a d’autres
réseaux comme le réseau D,, est possible.

4.3.2 Les fonctions théta généralisées

La fonction théta généralisée du réseau cubique Z" est donnée par la rela-
tion :

On(2) = > #Sn(r)z", (4.27)
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ot #85,(r) donne le nombre de vecteurs® situés sur la L,-sphére de rayon r
définie par :

Sk(r) = {y/ Ivll, = r}, avec k < n. (4.28)
On a en particulier #5(0) = 1. De fagon équivalente, il est possible d’écrire :
#8u(r) = [ 0u(2). (4.29)

Puisque les coordonnées des vecteurs dans un réseau Z" sont indépendantes,
les séries théta généralisées possédent la propriété suivante :

9n+1 (Z) - an(z)gl (Z)

Cette formule récursive permet de calculer toutes les séries théta a partir de
la série 01 (z). I est important de noter que dans les cas Gaussien et Laplacien,
les exposants 7P dans la série sont entiers et donc, il est possible de calculer
On+1(z) par un produit de convolution entre 61(z) et ,,(z) [369]. Cette propriété
est essentielle pour réduire la complexité de ’algorithme, principalement sur
des architectures a base de DSP ot les produits de convolution sont faciles a
implémenter et ne nécessitent que quelques opérations arithmétiques.

4.3.3 Principe de la méthode proposée

L’idée est basée sur la remarque que tout hyperplan perpendiculaire au
premier axe z1 = x avec |z| < r coupe la Ly-sphére S, (r) par une L,-sphere de
dimension n—1 et de rayon (7P —|z|”)'/P centrée sur le vecteur nul de dimension
n — 1. Un exemple donné & la figure 4.3 illustre ce principe. Le dénombrement
et l'indexation consistent alors & compter les vecteurs “avant”® un vecteur M
donné qui appartient a la Ly-sphére S, (7). Ainsi :

— Pour les vecteurs tels que x1 = mq, nous sommes ramenés au probléme
initial, c¢’est-a-dire compter les vecteurs “avant” Mas (ma,...,m,) en di-
mension n — 1 avec My situé sur la L,-sphére S,,_1((r? — [my[")/P);

— Pour les vecteurs tels que x1 < my, il faut compter le nombre de vecteurs

sur toutes les surfaces de dimension n—1 “avant” M en faisant la somme
des coefficients #5S5,,_1(r) de la série 6,,_1(2) :

> #Sn A ({frr — |zf") (4.30)

r<mq

48i I’on reprend la notation utilisée dans les paragraphes précédents et pour des énergies
entiéres mP, on peut écrire #S,(m) = Ny, pour la dimension n.

5Un vecteur du réseau M (m1,ma, ..., my) est dit “avant” M’ (m’l, mh, ,mﬁl) si:

- my1 <mj ou

— m1=mj et ma < mj ou

— m1 =mj et ma =mj et m3 < mj etc.
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Le nombre de vecteurs situés sur la L,-sphére de rayon r est donc donné
par la relation :

L]

#Su(r) = Y #Sua({/rr — |z |"). (4.31)

r1=—|r]

Remarque : Dans le cas particulier p=1, la formule (4.31) nous permet de
retrouver les équations de Fischer et Pan [350] :

#8, (1) = #Sp_1(r) + 2(##Spn_1(r — 1) + ... + #Sn_1(1) + 1). (4.32)

x1

x2 )

Fic. 4.3 — Interprétation géométrique du principe de la méthode dans le cas
de la norme L;. Le plan auquel appartient la pyramide rouge (de dimension
2 et de rayon 1 centrée sur le vecteur (0,0)) coupe la surface de la pyramide
de dimension 3. L’intersection, c’est-a-dire le nombre de points en surface de
la pyramide rouge, donne le nombre de points sur la pyramide en dimension 3
pour la coordonnée xy = —1. Faire varier x1 de —2 a 2 et compter le nombre
de points sur chaque pyramide correspondante en dimension 2, donne ici le
nombre total de points sur la surface de la pyramide en dimension 3 de rayon
r=2.
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4.3.4 Algorithme d’indexage proposé

L’algorithme que nous avons développé ainsi que ’algorithme inverse qui
permet d’obtenir le vecteur a partir de 'index sont présentés en détail dans
larticle “Lattice codebook enumeration for generalized Gaussian source” [13]
donné en annexe D de ce document. Nous indiquons ici les grandes lignes de
I'indexage. Pour cela, on note :

— My, le vecteur My (my, ..., my) ;
— Index(k) la fonction qui calcule I'index du vecteur My, ;

— Avant(M},) la fonction qui calcule le nombre de vecteurs tels que zy <
mg.

D’apreés ce que nous avons dit au paragraphe 4.3.3 précédent, il est possible
d’écrire la relation

Index(My) = Index(Ms) + Avant(My), (4.33)

et de facon récursive, I'index du vecteur M; (myq,...,my) de dimension n est

donné par :
n—1

Index(M,y) = Index(M,) + Z Avant(My), (4.34)
k=1

qui est la formule clé de notre algorithme. En effet, tout vecteur situé sur une
L,-sphére de rayon r (pour 0 < p < 2) peut recevoir un index au moyen
de cette formule. Cet algorithme est inversible, c’est-a-dire qu’au moyen d’un
index il est possible de retrouver de fagcon unique au décodeur le vecteur du
réseau correspondant. La complexité de cet algorithme est étudiée en détail
dans l'article donné en annexe D.

4.4 Quantification vectorielle et compression

Ces travauz on été réalisés durant la thése de Philippe Raffy (1997) [429] que
j’ai co-encadré en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud & I’Université
de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travauzx a été publiée dans la revue
IEEFE Transactions on Image Processing en 2000 : “Distortion-rate models for
entropy coded lattice vector quantization” [11]. Cet article est donné en annexe
E du document.

4.4.1 Conception d’un QVA
4.4.1.1 Les différentes étapes

Comme nous 'avons vu précédemment, la compression qui utilise la QVA
présente de nombreux avantages. Cependant, sa mise ceuvre n’est pas immé-
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Source C | suffixe M
Facteur
—>| gachelle QVA  |—> g Indexage [— Codeur > ll'_’
T
E | [ binaire
P P }—
e | |5 E
Métrique [o] 5
3 préfize Codeur i
P ; Entropique G
T E

F1G. 4.4 — Schéma général de principe d’'un QVA.

diate. En effet, elle souléve un certain nombre de questions concrétes notam-
ment en termes de calcul et de stockage. De fagon générale et pour une source
donnée, on peut définir la QVA en cing étapes :

Choix d’un réseau et d’une métrique Ly, ;
Normalisation de la source;
Quantification de la source normalisée au moyen d’algorithmes rapides;

Indexage des vecteurs quantifiés;

Cr ok Lo

Codage des index.

Le choix d’une métrique L, dépend de la distribution statistique de la
source. Un choix judicieux est important car c’est a partir du type de mé-
trique que lon va définir les méthodes de dénombrement (séries théta, séries
Nu ou autres) et d’indexage. La normalisation de la source correspond de ma-
niére équivalente a une “mise a ’échelle” du réseau régulier. Elle conditionne
le bruit granulaire généré par le réseau car elle agit directement sur le moment
d’ordre 2 du réseau [346]. Le choix du facteur de normalisation se fait de fa-
con identique & celui du pas de quantification, c’est-a-dire par une méthode
d’allocation de débits. L’indexage est une opération indépendante de la quan-
tification. C’est une opération nécessaire et importante qui doit permettre un
décodage unique.

4.4.1.2 Utilisation d’un code préfixe

Schématiquement, aprés I’étape de quantification, chaque vecteur quantifié
appartient au réseau régulier et est localisé sur une surface centrée en zéro®
de rayon donné. Les vecteurs qui appartiennent & une méme surface possédent
donc la méme énergie. La structure du réseau permet alors d’assigner un code

6Nous nous placons dans le cas de source de moyenne nulle : les hypersphéres définies
dans le réseau sont concentriques et centrées en zéro.
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préfize & chacun des vecteurs du réseau. Ainsi, un vecteur y du réseau peut
étre défini par un couple (m, i) ou :

— m est le préfixe du code associé a y. Il correspond & l'index du rayon r
de la L,-sphére;

— 1 est le suffixe du code associé a y. Il correspond a la position de y
sur ’hyper-sphére de rayon r. Cet index de position est donné par un
algorithme d’indexage (cf. paragraphe 4.3).

Un schéma général de QVA est donné sur la figure 4.4. Il a été montré
par Fischer que les codes préfixes sont bien adaptés & la structure des réseaux
[349]. Dans ce contexte, le code binaire associé a un vecteur est donné par la
concaténation du code binaire associé au rayon (préfixe) avec le code binaire
associé a 'index de position (suffixe). Le codage du préfixe est une opération
relativement simple qui peut étre faite en utilisant un codeur entropique du
type codeur arithmétique. En effet, le nombre de rayons différents mis en jeux
lors de la quantification reste relativement faible et donc ce type de codeur est
trés performant. Le codage du suffixe peut se faire de deux fagons différentes.
Soit au moyen d’un code a longueur fixe en supposant que tous les vecteurs
qui appartiennent & une surface de rayon constant sont équiprobables (ce qui
reste vrai uniquement dans un cas asymptotique), soit en ne considérant pas
I’équiprobabilité ce qui est plus réaliste dans la pratique. Dans ce second cas,
on peut mettre en ceuvre un codage entropique pour la position.

4.4.2 Modélisations de la distorsion et du débit
4.4.2.1 Problématique

Un point important en QVA est le réglage du “facteur d’échelle” ou pas de
quantification. En effet, le pas de quantification agit directement sur le volume
des cellules de quantification [376], [362] et donc sur la distorsion générée par le
quantificateur. Les travaux effectués sur ’estimation de la distorsion dans le cas
vectoriel sont généralement basés sur la théorie asymptotique et ont introduit
des bornes minimales et maximales. Ils donnent une bonne idée au niveau de la
performance des quantificateurs mais demeurent généralement inadaptés dans
les cas non asymptotiques ou bas débits. De plus, la connaissance de la fonction
débit-distorsion d’un quantificateur vectoriel ne donne pas directement une
facon de faire pour optimiser ses parameétres (par exemple le facteur d’échelle
pour un QVA). Un état de lart complet sur la quantification se trouve dans
l'article de Gray et Neuhoff [359].

Contrairement aux approches existantes basées sur ’hypothése de haute
résolution (hauts débits), nous avons donné une formulation n-dimensionnelle
de la distorsion non asymptotique développée par Sripad et Snyder dans [375]
pour le cas scalaire. Nous avons aussi proposé un modeéle non asymptotique
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pour le débit dans le cas de la QVA et pour différents réseaux (2", D, E,).
Les formules que nous avons développées sont basées sur 'estimation d’un
modéle pour la distribution de la source et peuvent facilement s’étendre au cas
des mixtures.

4.4.2.2 Cas de la distorsion non asymptotique pour un réseau Z"

Le modele de distorsion que nous avons proposé se base sur les travaux de
[372], [343], [377], [375]. Cette approche “exacte” a aussi été étudiée dans le
cadre des modulateurs Delta et Delta-Sigma [361], [341], [357].

A partir des travaux de Clavier [343] et de Widrow [377], nous avons donné
une expression analytique de la distorsion granulaire pour un réseau régulier
Z™. Cette expression correspond & la version vectorielle de la formule de dis-
torsion donnée par les travaux de Sripad et Snyder [375]. Elle dépend de la
fonction caractéristique conjointe Px, . x, de la source [379], [340], [363]. Nous
la présentons ici sous la forme de la proposition 4 suivante.

Proposition 4 Soit x = (x1, ..., x,) un vecteur aléatoire de dimension n ayant
pour densité de probabilité conjointe fx,,.. x,(T1,...,2n) et pour fonction ca-
ractéristique marginale ®x, (u;). Alors, la distorsion granulaire exprimée par
vecteur issue de la QVA sur un réseau cubique Z™ avec une mesure de distorsion
donnée par 'EQM et un pas de quantification q est :

2 n k
q 6 (-1) 21k
Dg(Q)ZEE :H_FE 2 Dy, 'R
i=1

k0

La preuve de cette proposition peut étre établie immédiatement & partir
des travaux de [375]. Le modéle proposé ne nécessite aucune hypothése sur
la distribution de la source mais seulement la connaissance de la fonction ca-
ractéristique marginale donnée par ®x, (v;) = ®x, .. x;,..x, (0,...,u;,...,0). 1l
est important de noter que la proposition 4 est aussi vraie pour des sources
non stationnaires, et c’est 14 tout son intérét” ! Nous avons étudié la validité
de ce modele durant la these de Raffy [429]. Des résultats sont présentés dans
Particle “Distortion-rate models for entropy coded lattice vector quantization”
[11] donné en annexe E. La courbe 4.5 suivante permet de valider le modele
proposé dans le cas d’une source non stationnaire et une QVA effectuée sur un
réseau Z2 . Ici, la source est une séquence i.i.d. de vecteurs alétoires (r,y) de

TUn développement plus poussé de cette formule pourrait permettre de donner une es-
timation de la distorsion dans le cas ou un pas de quantification différent est appliqué sur
chaque composante des vecteurs sources, exploitant ainsi pleinement la non-stationnarité de
la source.
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8 10 12 14 16 18 20
échelle

F1G. 4.5 — Source synthétique elliptique centrée (o, =1 et oy = 2) et QVA sur
un réseau Z2. (a) modele de distorsion de Widrow; (b) modeéle de distorsion
proposé; (c) distorsion expérimentale (points).

distribution Gaussienne; la moyenne est (0,0) et la matrice de covariance est
donnée par K avec K11 = O'z =1let Koo = 05 =4 et Ki9 = K97 = 0. On
peut noter que pour des statistiques elliptiques, 1’extension proposée donne de
meilleurs résultats comparativement aux méthodes existantes [362], [377].

4.4.2.3 Cas du débit non asymptotique pour un réseau Z"

Contexte A notre connaissance, ’estimation non asymptotique du débit (bas
débits) pour un QVA a débit variable a été peu investiguée et peu de travaux
peuvent étre trouvés dans la littérature. Citons entre autres nos travaux [47] et
ceux de Kim, Hu et Nguyen [364]. Ces derniers traitent le cas d’une source de
distribution Laplacienne. Nous avons proposé un modéle de débit non asymp-
totique pour des codes préfizes valides pour le réseau Z'™ et quelle que soit la
distribution de la source. Nous avons aussi proposé une extension géométrique
de ce modele valide quel que soit le réseau A mais uniquement pour des distri-
butions de type Gaussienne. Le détail de la démonstration pour ce deuxiéme
cas de figure se trouve dans la thése de Raffy [429] et dans article “Distortion-
rate models for entropy coded lattice vector quantization” [11] donné en annexe
E du document. Nous nous focalisons ici sur le cas du réseau Z".

Définition du code préfixe Un code préfixe est construit en concaténant
le mot de code utilisé pour I’énergie P du vecteur avec le mot de code utilisé
pour sa position sur I’hyper-sphére d’énergie rP. La longueur d’un mot de code
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dépend donc de la structure du réseau ainsi que de la métrique L,, choisie pour
le dénombrement®. Nos travaux ont permi de proposer une modélisation de la
longueur moyenne des mots de code du code préfixe en partant de I’expression
analytique de Pentropie des vecteurs du réseau y = Q(x) utilisés pour la quan-
tification d’une source vectorielle x donnée. Soit ’entropie conditionnelle des
vecteurs y sachant le rayon r donnée par la relation [358] :

H(ylr) = — Z Zp(m)p(yj ;) logy py;ri), (4.35)

ou p(y;|r;) = Pr{y = y;/r = r;} est la probabilité qu'un vecteur source x
soit quantifié par le vecteur y; du réseau appartenant & la surface de rayon
r = r; (le rayon r est considéré comme une variable aléatoire de probabilité
p(r;) = Pr{r = r;}}). Notons que la fonction r(y;) qui donne le rayon 7; en
fonction d'un vecteur y; du réseau est une fonction déterministe de y; avec
p(yjlri) = 0 quand r; # r(y;).

Avec ces notations et en introduisant l'entropie H(r) du rayon r cette en-
tropie conditionnelle devient [358] :

H(y|r) = H(y,r) — H(r) (4.36)

avec H(r) = =), p(r;) logyp(r;) et H(y,r) = H(y) puisque r est une fonc-
tion déterministe de y. Il est alors possible d’écrire I’entropie des vecteurs de
quantification du réseau sous la forme :

H(y) =— Zp(n) log, p(ri) + Zp(yjlm) log, p(yj|r) ¢ - (4.37)

Le premier terme de cette formule est I’entropie des rayons ou surfaces
utilisés par la quantification. Le second terme est ’entropie des vecteurs de
quantification situés sur une surface de rayon r; donnée. Le modele de débit
que nous avons proposé se déduit directement de 1’entropie H(y) donnée par
la formule (4.37). Il suppose donc la connaissance des probabilités p(r;) et des
probabilités conditionnelles p(y|r).

Approximation du débit Pour des grandes dimensions n il est bien connu
que la densité de probabilité d’une source Gaussienne ou Laplacienne est constante
sur une hyper-sphére de rayon donné. Ceci signifie que les vecteurs source sont
uniformément distribués sur la surface de 'hyper-sphére. Il est alors raison-
nable de considérer que la probabilité qu'un vecteur source d’énergie r? (mé-
trique L), quantifié par un vecteur du réseau pris parmi ’ensemble des vecteurs

8Rappelons que le choix de la métrique dépend de la distribution de la source [349], [3],

4],
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appartenant a la surface d’énergie 1P, est constante et égale a m La quan-

tité #S,, (r) correspond au nombre de vecteurs du réseau d’énergie r? donné
par les séries génératrices. Cette hypothése entraine que H (y|r) est maximum.
Dans ce cas, la formule (4.37) se simplifie et nous pouvons approximer le débit
granulaire par :

+oo +o00
Ry = — ZP(W) log, p(r) + Zp(m) logs #Sn, (r4) - (4.38)
i=0 i=1

Si 'on introduit le fait que le réseau est “mis a I’échelle” au moyen d’un pas
de quantification ¢ (estimé par une allocation des ressources binaires), I’énergie
des vecteurs du réseau est multiplié par ¢P et la formule (4.38) peut s’écrire
sous la forme :

+o0o

Ry(q) = —>_ plqri) logy p(qri) — gy #Sn (r:)] - (4.39)
=0

Modélisation de la loi du rayon p(r;) La formule (4.39) nécessite la
connaissance de la loi de distribution du rayon qui dépend du modele de distri-
bution de la source et donc de la métrique L, utilisée. Nous avons proposé une
modélisation de cette loi pour des réseaux Z™ valide a la fois pour des bas et
des forts débits. Cette approximation se base sur la connaissance d’un modeéle
de la densité de probabilité conjointe fx, . x,(z1,...,z,) de la source. Elle est
donné ici sous la forme de la proposition 5 et sa démonstration se trouve dans la
these de Raffy [429] et dans D'article “Distortion-rate models for entropy coded
lattice vector quantization” [11] en annexe E du document.

Proposition 5 Soit x = (z1, ..., &, ) un vecteur aléatoire de dimension n ayant
pour densité de probabilité conjointe fx, .. x, (T1,...,Tn) €t soit une métrique
L,. La probabilité de la surface de rayon r qui résulte de la quantification de x
par un QVA avec un facteur d’échelle q sur un réseau cubique Z"™ est donnée
par :

n

+o0 +o0
Peflyl,=ark= 3 o 3 Al )

mi1=—00 mp=—00 k=1
q/2 q/2
X / / fxi . x, (@ —miq,..., T —mpq)dzy ... dz,
—q/2 —q/2

avec 6 le symbol de Kronecker tel que 6 (u) =1 si u=0 et 0 sinon.
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Nous avons montré expérimentalement que ce modeéle est trés précis quel
que soit le facteur d’échelle ¢. Par exemple, dans le cas d’une source Laplacienne
i.i.d. synthétique et d’un réseau Z2 l’erreur moyenne d’approximation du débit
réel est inférieure a 0,32% [11].

4.5 Conclusion-Synthése

Nous avons développé une nouvelle méthode géométrique de codage des
coeflicients d’ondelettes qui utilise la quantification vectorielle par réseaux ré-
guliers de points, connue sous le nom de quantification vectorielle algébrique
(ou encore dans la littérature par le terme anglais “lattice VQ”). Cette méthode
permet de limiter le cott calcul de codage a celui d'un quantificateur scalaire.
Nos travaux se sont orientés suivant plusieurs objectifs et principalement, nous
avons proposé des solutions pour le dénombrement des vecteurs dans un ré-
seau régulier, pour l'indexage de ces vecteurs dans le cas d’une distribution
Gaussienne généralisée et pour la modélisation de la distorsion de quantifica-
tion et du débit dans un cadre non asymptotique. Ces travaux ont conduit a
la définition d’un algorithme de quantification vectorielle algébrique & entropie
contrainte pour la compression multirésolution des images.

4.6 Reéférences

[340] J.A. Bucklew and G.L. Wise, “Multidimensional asymptotic quantiza-
tion theory with rth power distortion measures,” IEEE Transactions
on Information Theory, vol. 28, pp. 239247, mars 1982.

[341] J.C. Candy and O.J. Benjamin, “The structure of quantization noise
from sigma-delta modulation,” IFFEE Transactions on Communica-
tions, vol. 29, pp. 316-1323, septembre 1981.

[342] F. Chen, Z. Gao, and J. Villasenor, “Lattice vector quantization of
generalized gaussian sources,” IEEFE Trans. Inform. Theory, vol. 43,
pp- 92-103, janvier 1997.

[343] A.G. Clavier, P.F. Panter, and D.D. Grieg, “Distortion analysis,” Elec-
trical Engineering, pp. 1110-1122, novembre 1947.

[344] J.H. Conway and N.J.A. Sloane, “Fast quantizing and decoding algo-
rithms for lattice quantizers and codes,” IEEE Trans. Inform. Theory,
vol. 28, no. 2, pp. 227-232, mars 1982.

[345] J.H. Conway and N.J.A. Sloane, “Voronoi region of lattices, second mo-
ments of polytopes, and quantization,” ITEEFE Trans. Inform. Theory,
vol. 28, no. 2, pp. 211-226, mars 1982.



172 Chapitre 4. La quantification vectorielle et les réseaux réguliers de points

[346]

[347]

[348]

[349]

[350]

351]

352]

[353]
[354]
[355]
[356]
[357]

[358]
[359]

[360]

361]

J.H. Conway and N.J.A. Sloane, Spheres Packings, Lattices and
Groups, Springer-Verlag, 1st edition, 1988.

P.C. Cosman, R. M. Gray, and M. Vetterli, “Vector quantization of
image subbands : A survey,” IEEE Transactions on Image Processing,
vol. 5, no. 2, pp. 202-225, 1996.

M.V. Eyuboglu and G.D. Forney, “Lattice and trellis quantization with
lattice- and trellis-bounded codebooks—high-rate theory for memoryless
sources,” IEEFE Trans. Inform. Theory, vol. 39, no. 1, pp. 46-59, janvier
1993.

T.R. Fischer, “A pyramid vector quantizer,” IEEFE Trans. on Inform
Theory, vol. 32, no. 4, pp. 568-583, juillet 1986.

T.R. Fischer and J. Pan, “Enumeration encoding and decoding al-
gorithms for pyramid cubic lattice and trellis codes,” IEFE Trans.
Inform. Theory, vol. 41, no. 6, pp. 20562061, November 1995.

Z. Gao, F. Chen, B. Belzer, and J. Villasenor, “A comparison of the z,
eg and leech lattices for image subband quantization,” in IEEE Data
Compression Conference, Snowbird, Etats-Unis, mars 1995.

Z. Gao, F. Chen, B. Belzer, and J. Villasenor, “A comparison of the
z, eg and leech lattices of low-shape-parameter generalized gaussian
sources,” IEEFE Signal Processing Letters, vol. 2, no. 10, pp. 197-199,
octobre 1995.

A. Gersho, “Asymptotically optimal block quantization,” IEEE Trans.
Inform. Theory, vol. 25, pp. 373-380, 1979.

A. Gersho, “On the structure of vector quantizers,” IEEE Trans.
Inform. Theory, vol. 28, no. 2, pp. 157-166, mars 1982.

A. Gersho and R.M. Gray, Vector Quantization and Signal Compres-
sion, Kluwer Academic Publishers, 1992.

J.D. Gibson and K. Sayood, “Lattice quantization,” Advances in Elec-
tronics and FElectron Physics, vol. 72, pp. 259-331, juin 1988.

R.M. Gray, “Quantization noise spectra,” IEEE Transactions on In-
formation Theory, vol. 36, no. 6, pp. 1220-1244, novembre 1990.
R.M. Gray, Source Coding Theory, Kluwer Academic Publishers, 1990.
R.M. Gray and D.L. Neuhoff, “Quantization,” IEEFE Transactions on
Information Theory, vol. 44, no. 6, pp. 23252384, octobre 1998.
R.M. Gray and T. Linder, “Mismatch in high rate entropy constrained
vector quantization,” & paraitre dans IEEE Transactions on Informa-
tion Theory, 2003.

J.E. Iwersen, “Calculated quantizing noise of single-integration delta-

modulation coders,” Bell Syst. Technical Journal, septembre 1969, vol.
48, pp. 2359-2389, septembre 1969.



4.6. Références 173

[362]

363

[364]

[365]

[366]

367]

[368]

[369]

[370]

371]

372]

[373]

374]

D.G. Jeong and J.D. Gibson, “Uniform and piecewise uniform lattice
vector quantization for memoryless gaussian and laplacian sources,”
IEEE Trans. on Inform. Theory, pp. 786-804, May 1993.

J.C. Kieffer, “Stochastic stability for feedback quantization schemes,”
IEEE Trans. on Inform. Theory, vol. 28, pp. 248-254, mars 1982.

W.H. Kim, Y.H. Hu, and T. Nguyen, “Joint optimization of lattice
vector quantizer and entropy coder in subband coding,” in Proceedings
of SPIFE, 1997, vol. 3078.

C. Lamblin and J.P. Adoul, “Algorithme de quantification vectorielle
sphérique & partir du réseau de gosset d’ordre 8,” Anna. Télécommun.,
vol. 43, no. 3-4, pp. 172-186, 1988.

R. Laroia and N. Farvardin, “A structured fixed-rate vector quanti-
zer derived from variable-length scalar quantizer : Part i-memoryless
sources,” IEEE Trans. Inform. Theory, vol. 39, pp. 851-867, mai 1993.

Y. Linde, A. Buzo, and R.M. Gray, “An algorithm for vector quantizer
design,” IEEE Trans. on Comm., vol. 28, no. 1, pp. 84-95, 1980.

T. Lookabaugh and R.M. Gray, “High-resolution quantization theory
and the vector quantizer advantage,” IFEE Transactions on Informa-
tion Theory, vol. 35, no. 5, pp. 1020-1033, septembre 1989.

P. loyer, Réseauzr Arithmétiques et Aspects des Communications Nu-
meériques, Ph.D. thesis, Université de Nice - Sophia Antipolis, France,
1995.

J.M. Moureaux, Quantification Vectorielle Algébrique pour la Com-
pression d’Images. Application & I’Imagerie Radar o Synthése d’Quver-
ture (SAR), Ph.D. thesis, Université de Nice-Sophia Antipolis, France,
décembre 1994.

P. Raffy, Modélisation, Optimisation et Mise en Oeuvre de Quantifica-
teurs Bas Débits pour la Compression d’Images Utilisant une Transfor-
mée en Ondelettes, Ph.D. thesis, Université de Nice-Sophia Antipolis,
France, décembre 1997.

S.0. Rice, Mathematical Analysis of Random Noise, in Selected Papers
on Noise and Stochastic Processes, N. Wax Eds, New York : Dover,
1954. Reprinted from Bell Syst. Tech., vol. 23, pp. 282-332, 1944 and
vol. 24, pp. 46-156, 1945.

T. Senoo and B. Girod, “Vector quantization for entropy coding of
image subbands,” IFEE Transactions on Image Processing, vol. 1, no.
4, pp. 526-532, octobre 1992.

P. Sol¢, “Counting lattice points in pyramids,” Actes du Congrés
Séries Formelles et Combinatoire Algébrique. Montréal, QC, Canada :
LACIM, pp. 343-355, 1992.



174 Chapitre 4. La quantification vectorielle et les réseaux réguliers de points

[375]

[376]

[377]

[378]

[379]

380]

A.B. Sripad and D.L. Snyder, “A necessary and sufficient condition
for quantization errors to be uniform and white,” IEFE Transactions
on Acoustics, Speech and Signal Processing, vol. 25, no. 5, pp. 442-448,
octobre 1977.

P. Swaszek, “A vector quantizer for the laplacian source,” IEEE Tran-
sactions on Information Theory, vol. 37, pp. 1355-1365, septembre
1991.

B. Widrow, “Statistical analysis of amplitude quantized sampled data
systems,” .

Z.M Yusof and T. Fischer, “An entropy-coded lattice vector quanti-
zer for transform and subband image coding,” IEEE Transactions on
Image Processing, vol. 5, pp. 289-298, février 1996.

P.L. Zador, “Topics in the asymptotic quantization of continuous ran-
dom variables,” Bell Laboratories Technical Memorandum, 1966.

P.L. Zador, “Asymptotic quantization error of continuous signals and
their quantization dimension,” IEEFE Transactions on Information
Theory, vol. 28, 1982.



Chapitre 5

Le probléme de décodage optimal

Dans ce chapitre je développe les activités de recherche que j’ai effectuées
dans le domaine lié au décodage optimal d’tmages 2D et de séquences d’images
(vidéos). Le plan de ce chapitre est le suivant. Tout d’abord j’introduis dans
le paragraphe 5.1 le besoin d’un décodage d’images et de vidéos efficace et je
mets en avant la notion de bruit borné qui caractérise le bruit de quantification
ainsi que les bruits liés a la chaine instrumentale d’acquisition. La solution
que nous avons proposé pour résoudre ce probléeme est donnée dans le para-
graphe 5.2.1 pour les images fizes. Elle est basé sur un filtrage inverse mon
linéaire dynamique. Nous avons étendue cette solution dans le cas des vidéos
et la méthode proposée est présentée dans le paragraphe 5.2.2 suivant. Dans ce
cas, nous avons introduit un critére basé sur la segmentation spatio-temporelle
des sequences et sur un traitement séparé du fond et des pizels en mouvement.
Enfin, le paragraphe 5.8 résume ’extension de notre approche pour le controle
et de la réduction des erreurs liées a la transmission ou au stockage des vidéos
sur des médias bruités.

5.1 Le besoin d’un décodage efficace

Les systémes d’imagerie (caméras et appareils photo numériques, satellites)
entrainent une perte de l'information due a loptique (flou, artefacts dus aux
capteurs électroniques). De plus, la capacité mémoire liee au stockage ou a
la transmission étant limitée, I'utilisation d’un codeur est nécessaire afin de
réduire le débit binaire. L’usage d’un codeur a pour conséquence d’engendrer
la création d’artefacts nuisibles & la qualité visuelle. La suppression de ces
artefacts permet un meilleur confort visuel dans la perception des données
restaurées.

Les méthodes classiques de décodage et restauration procédent en deux
étapes : dans un premier temps I'image est décodée puis, afin de supprimer
le flou et d’éliminer les artefacts I'image subit un post-traitement. Dans ce
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document, Iobjectif n’est pas de faire un état de ’art complet de ce genre de
méthodes. Cependant, parmi les méthodes les plus récentes de post-traitements
il est important de distinguer les approches basées sur les Fquations auxr Dé-
rivées Partielles (EDP). Un récapitulatif des méthodes de restauration par
EDP est dressé par Deriche et Faugeras dans [392]. Parmi les techniques les
plus récentes, nous pouvons citer les travaux de Charbonnier [386], [387], [388]
qui introduisent une méthode de débruitage basée sur la régularisation semi-
quadratique dans laquelle le probléme est formulé comme une minimisation
d’énergie, ainsi que les travaux de Vese et Aubert [441], [381] qui proposent
des approches variationnelles pour la reconstruction d’images. On peut no-
ter aussi les travaux de Osher et Rudin sur les filtres de choc [426]. D’autre
part, Katsaggelos a présenté différents travaux sur la restauration d’images
décodées : une formulation générale pour la restauration sous contraintes est
donnée dans [409], et des algorithmes de restauration itératifs dans [410] et
[411]. Enfin, dans [412] et [414], Kornprobst réalise une étude et une compa-
raison des méthodes de débruitage existantes et déduit un formalisme commun
& toutes ces méthodes. Les approches stochastiques sont également diverses et
variées; les travaux de Besag [383], Geman et Geman [395] et Azencot [382]
permettent de lier ces approches aux approches déterministes. De fagon géné-
rale, ces approches ne prennent pas en compte les caractéristiques du systéme
d’acquisition/transmission et du bruit qu’il engendre, ainsi que la non-linéarité
du quantificateur. Les images décodées souffrent d’artefacts génants pour les
photo-interprétes, spécialement & des forts taux de compression. En effet, les
méthodes basées sur les transformées a reconstruction exacte éliminent les pro-
blemes d’aliasing uniquement dans le cas ou il n’y a pas de quantification [158],
[416] et [421]. Une transformeée linéaire ne peut en aucun cas prendre en compte
I’aspect non linéaire du quantificateur. La quantification est un probléme com-
plexe; c’est une transformée non linéaire dont I'erreur est difficile & modéli-
ser. De plus, 'optimisation de cette opération au sens du meilleur compromis
débit-distorsion, se fait généralement dans le domaine transformé. Ainsi, le fait
d’appliquer une transformée inverse se traduit par des artefacts non controlés
(en particuliers des oscillations sur les contours dans 'image).

Une fagon de prendre en compte la non-linéarité du quantificateur consiste
alors & optimiser le filtrage de synthése. Ainsi, Chen et Lin [389] introduisent
des filtres de Wiener dans un schéma de codage multirésolution par ondelettes
de facon a restaurer des signaux fractals qui ont souffert d’une distorsion due
au bruit canal. En présence de quantification, Dembo et Malah ont utilisé un
modeéle statistique de bruit pour la conception des filtres optimaux au sens du
minimum d’erreurs quadratiques moyennes [391]. Les filtres sont obtenus & par-
tir d’un ensemble d’équations linéaires. Le but est d’améliorer les performances
des transformées multirésolutions non orthogonales pendant le codage d’images.
Cependant, Moulin a montré que la faible performance de tels codeurs ne peut
pas étre attribuée a l'utilisation d’une transformée non orthogonale mais a 1'uti-
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lisation d’une structure inadaptée des codeurs [425]. 11 utilise des techniques
numériques pour minimiser la distorsion globale sans imposer aucune restric-
tion aux modeles des quantificateurs. Kovacevic dans [417], [400] et Haddad
dans [401], sacrifient Porthogonalité et la reconstruction parfaite afin d’optimi-
ser les filtres de synthése de fagon & minimiser l'erreur de reconstruction. Ces
approximations utilisent des filtres d’analyse fixes et des quantificateurs selon
le modele de Lloyd-Max qui soit maximisent le SNR, soit réduisent les dépen-
dances du signal reconstruit. En particulier, Delopoulos et Kollias développent
une technique de filtrage basée sur la minimisation de ’erreur de reconstruc-
tion en connaissant les statistiques du second ordre du signal et du bruit de
quantifcation [390]. Enfin, Gosse et Duhamel ont proposé un algorithme itératif
d’optimisation des coefficients des filtres pour le cas monodimensionnel (codage
de la parole) [397], [398]. Les filtres de synthése sont optimisés au sens du mi-
nimum de Perreur quadratique moyenne. Les modeéles de bruit blanc et coloré
sont alors utilisés de fagon a étudier leurs performances. Les résultats montrent
que le modele de bruit blanc se comporte aussi bien que le modeéle de bruit
coloré. Cependant, ces approches ne donnent pas des gains trés significatifs.

Les travaux que nous avons effectués ont pour objectif de remettre en cause
les filtres linéaires a reconstruction parfaite. Nous proposons de combiner la
prise en compte de la non-linéarité du quantificateur ainsi qu’une optimisation
de 'opération de décodage par une approche variationnelle. Nous avons proposé
un algorithme de décodage adapté a la problématique globale posée. En effet, le
compresseur étant imposé, nous proposons l'optimisation du décodeur en pre-
nant & la fois en compte les caractéristiques du bruit de quantification pour un
codeur spécifié ainsi que les caractéristiques du systéme d’acquisition : connais-
sance de la Fonction de Transfert de Modulation (FTM) de 'optique ainsi que
du bruit électronique des capteurs. Le principe de cette nouvelle méthode est
basé sur le calcul d’un “filtre de synthése” au décodeur, par optimisation d’un
critére. Ce critére prend en compte la fagon de quantifier/coder ainsi que des a
priori sur I'image reconstruite introduits sous la forme de contraintes. Le double
objectif est de réduire les artéfacts dus a opération de codage (effets de blocs,
détérioration des contours. . .), ainsi que de déconvoluer et restaurer 'image ac-
quise en prenant en compte les caractéristiques du systéme d’acquisition. Ces
deux opérations sont effectuées conjointement et non pas successivement. Un
point novateur est aussi la prise en compte dans la chaine de traitement du
bruit caractérisé par un bruit borné non stationnaire. Notre approche a été soit
multirésolution pour le décodage optimal d’images fixes avec une application
dans le cadre de 'imagerie satellitaire, soit basée sur la DCT pour le décodage
optimal de vidéos codées MPEG.
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5.2 La réduction des artefacts de compression

5.2.1 Dans le cadre des images fixes

Ces travauzr ont été réalisés durant la thése de Stéphane Tramini (1999)
[438] que j’ai co-encadrée en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud
a ’Université de Nice-Sophia Antipolis. A cette occasion, nous avons collaboré
avec le Professeur G. Aubert du laboratoire J.A. Dieudonné de I’Université de
Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travauxr a été publiée dans la revue
International Journal of Imaging Systems and Technology en octobre 1998 :
“Intraframe image decoding based on a nonlinear variational approach” [9].

5.2.1.1 Probléme de reconstruction au décodage

Problématique Décoder une image comprimée est un réel probléme. En
effet, la difficulté majeure est de prendre en compte les caractéristiques du sys-
téme de compression et du bruit qu’il engendre. Nous avons proposé de traiter
simultanément le décodage et le débruitage sur des images ayant subi une opé-
ration de compression [56], [57], [61]. Le but de nos travaux est la suppression
des artefacts liés a 'acquisition et la compression par la prise en compte de
la globalité du systéme. Un simple filtrage linéaire ne prend pas en compte la
non-linéarité de 'opération de quantification et la non-stationnarité des images.
C’est pourquoi nous proposons de concevoir le décodeur en prenant en compte
des a priori sur la solution et la connaissance du codeur (transformation et
quantification), afin d’atténuer les effets dus au bruit de quantification. La so-
lution peut étre considérée comme un probléme inverse avec optimisation de la
structure TRANSFORMATION - QUANTIFICATION - DECODAGE formulée par une
approche variationnelle. Cette nouvelle approche de décodage se traduit par un
filtrage inverse non linéaire dynamique.

Notations Une image en niveaux de gris (et en variables continues) peut étre
représentée par la relation suivante :

{f:QCRZ»—>R (5.1)

(z,y) — [ (2,9)

ou f (z,y) correspond a l'intensité du pixel au site (x,y). Considérons I'opéra-
teur “transformée” T' défini par

{T L L2(Q) — L2 (QF) 52)

fa,y) — Tf (u,0)

supposé linéaire et continu. L’image p = T'f est I'image dans le domaine trans-
formé QT C R2. Définissons par p I'image f, d’origine quantifiée dans le do-
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maine transformé. La fonction p (u, v) donne la valeur du pixel de 'image quan-
tifiee pour (u,v) appartenant au domaine transformé Q7. En supposant que
Perreur de quantification e est additive [396], et que f, et & sont décorrélés, il
est possible d’écrire la relation :

Z/)\:Q(Tfo) =Tf, +e, (53)

avec ) I'opérateur de quantification et T 'opérateur de transformation suppo-
sés connus.

Critére proposé Le probléme principal au décodage est de reconstruire
Iimage f* qui approxime 'image d’origine f, en utilisant la connaissance de p
et T. Rao, Miller, Rose et Gersho ont proposé une solution a ce probléme en
introduisant la quantification vectorielle généralisée [431], [432]. Pour T et sa
transformation duale T connues, la solution qu’ils proposent consiste a opti-
miser conjointement les dictionnaires de codage et de décodage, ce qui modifie
les valeurs de p en fonction de la minimisation d’un certain critére. Dans notre
cas, nous proposons de résoudre le probléme de décodage formulé par I’équa-
tion (5.3) en minimisant une fonctionnelle J sur I'espace €. L’idée générale est
de trouver f* qui minimise J pour T et p fixés, telle que :

* = in J(f), 5.4
[*=arg min (f) (5.4)

ol nous avons défini J par
1= [ =5 (55)

Afin de résoudre ce probléme inverse mal posé et éviter une solution domi-
née par le bruit, nous régularisons la solution du critére J donné équation (5.5)
de fagon a rendre le probléme bien posé. La régularisation assure l’existence,
I'unicité et la stabilité de la solution. On peut établir une régularisation en
introduisant une fonction de potentiel [388] de fagon & éviter un lissage isotro-
pique. En effet, ce terme permet de supprimer leffet néfaste du bruit sur la
solution obtenue tout en préservant les contours. Le choix ainsi que les proprié-
tés de la fonction de potentiel ¢ comme fonction de régularisation' préservant
les contours sont indiqués dans les travaux de Charbonnier [387], [386], [388].
La fonction ¢ choisie est une fonction convexe de classe C2. Le critére régularisé
est alors donné par :

(= [ @r=57 a3 [ o(ve)an (56)

2

INotons que ¢ (z) = x2 correspond & une régularisation au sens de Tikhonov.
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Dans le cas ou T est une transformée en ondelettes sur N niveaux, J (f)
devient :
3N+1

1= m /Q (T =B a0l 3 /Q P(VIhd2,  (5.7)

ou les pondérations 7 sont introduites par la biorthogonalité des filtres (cf.
chapitre 2) et on Qf est le domaine des coefficients transformés appartenant a
la sous-bande k avec,

Jar =" (5.8)
k

5.2.1.2 A priori sur le bruit de quantification : bruit borné

Formalisation du probléme Le terme d’attache aux données de I’équation
(5.5) suppose que la solution f* continue peut étre déterminée au sens des
moindres carrés par la mesure directe de Pr (f/p), grace a la connaissance de
la quantité observée p et en supposant que f est gaussien au voisinage de p [438].
Cependant, ce terme n’est pas suffisant pour assurer une bonne modélisation
du quantificateur : il ne suppose pas que le bruit de quantification ¢ est un
bruit borné?. En effet, si nous prenons le cas simple d’un quantificateur scalaire

uniforme de pas ¢q on a :

q q
< = .
5 €< 5’ (5.9)
ou encore,
Tfel,=|p-— —37]’5—1- —g (5.10)

o g désigne le pas de quantification utilisé au site (u, v) pour quantifier T'f (u, v).
Ceci nous ameéne a reformuler le probléme de minimisation de la fonctionnelle J
définie par I’équation (5.7) par le probléme d’optimisation (P) sous contrainte
suivant :

P { minimiser J (f) (511)

sous la contrainte T'f € I,

Satisfaire la condition T'f € I, est équivalent & vérifier les deux inégalités :
{ gl,q(f):Tf_ﬁ_%<0
924 (f)=p—-Tf—-3<0

pour tout T'f € Q et k € {1,..., N}. L’ensemble F' des solutions de (P) est
alors défini par

(5.12)

F={feL*(Q)/g1q(f) <0et g2q(f) <0}. (5.13)

2Cette idée était apparue parallélement dans [446] pour la restauration d’images codée
JPEG et mise en ceuvre par une méthode de projection.
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Meéthode basée sur la dualité lagrangienne Nous avons ramené la ré-
solution de ce probléme d’optimisation sous contraintes en un probléme d’op-
timisation sans contraintes en utilisant la dualité lagrangienne. La notion de
dualité lagrangienne constitue un outil particuliérement adapté pour l'opti-
misation des fonctions convexes ou localement convexes [424]. Le Lagrangien
associé au probléme (P) est alors donné par

3N+1 2

Lhm=dH+ S /Q inia () dF, (5.14)

k=1 i=1

avec [i; j, des nombres réels positifs ou nuls. Prouver I'existence et 'unicité d’une
solution & ce critére est un probléme difficile. Une étude théorique compléte
de ce critére est donnée dans la thése de Tramini [438]. La solution optimale
au probléme (P) est obtenue en déterminant un point col de la fonction de
Lagrange. La recherche du point col se fait en résolvant le systéme (@) dual de
(P) suivant :

Iz feL?(Q)

Q) max 1 (1) = max [ min £ (f, u)]
peL?(QN)"

(5.15)

— w(u) est une fonction concave de p. Cette propriété est absolument gé-
nérale et ne suppose rien sur la convexité du critére J et sur les fonctions
9i,q, ni sur la convexité de I'ensemble des solutions F'. La concavité de
w () permet d’affirmer que tout optimum local p* de w (i) est un op-
timum global. La preuve de la concavité en p de la fonction duale est
donnée dans la these de Tramini (annexe E) [438].

— Lorsqu’il existe un point-col (en particulier dans le cas convexe) et que le
minimum en f de la fonction de Lagrange £ (f, u*) est unique pour p=p*
(optimum du dual), la résolution du probléme dual (Q) permet d’obtenir
une solution optimale du probléme (P). Dans les cas ou il n’existe pas de
point-col, la résolution du probléme dual procure une solution approchée.

Notre objectif était de développer un algorithme permettant d’approcher
une solution de (P). C’est dans ce sens que nous avons introduit algorithme
de décodage MORPHE (pour “Method for Optimal Reconstruction including
Projection and Hyperparameters Estimation”) [438].

5.2.1.3 MORPHE : Filtrage inverse non linéaire dynamique

Minimisation du Lagrangien FElle constitue la premiére étape de l'opti-
misation qui est une étape cruciale pour la régularisation. Supposons que la
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solution f* au probléme de minimisation existe. Cette solution f* vérifie alors

oL (f, 1)

of ‘f_f*

Dans [438], nous avons calculé les équations d’Euler Lagrange associées.
Pour tout k € {1,..., N}, ces équations sont données par :

=0. (5.16)

af =T m, (Tf —p) — A div 2 ]] f +2T (1, — H2,k) s
(5.17)
ou T est 'opérateur transformée dual, avec les conditions aux bords de Neu-
mann : 5
AN )
on|yq

La résolution du systéme (5.17) nous permet d’obtenir la solution f*, elle
détermine ainsi la fonction duale w (u).

Recherche de la variable duale optimale Cette deuxiéme étape de re-
cherche de 'optimum de la fonction duale ne pose pas de réelles difficultés en
raison de la propriété de concavité de w (i). En pratique p* n’étant pas connu
a priori, nous proposons d’appliquer une méthode itérative pour engendrer une
suite (u™),,~, convergeant vers p*. On définit alors ™! par la relation de
récurrence donnée par

Pt = Py (™ A 7w (1)) (5.18)

ou P, (1) = max (p, 0). Dans cet algorithme, les pas de déplacement 7,, peuvent
étre choisis a priori : il s’agit alors d’'une méthode de gradient & pas prédéter-
minés ou de sous-gradient, appliquée a la fonction duale (le lecteur intéressé
dans la stratégie des choix des pas peut se référer a ouvrage [424]).

Algorithme proposé Les méthodes qui consistent & résoudre le probléme
dual exploitent la propriété de concavité de la fonction duale w et le fait que
I'on peut déduire un gradient du calcul de la valeur w (). Tout algorithme de
gradient peut étre utilisé. Nous proposons d’appliquer le schéma d’optimisation
alterné donné par I'algorithme suivant basé sur la méthode de Usawa [439]. On

note :
3N+1 2

ciw=3Y % /Q ki, () dOF (5.19)

k=1 i=1
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ALGORITHME

1. Imitialisation : Choisir u§ >0, u3 >0et m =0

2. Chercher f*™*1) = arg min £ (f, u™) en résolvant? le systéme (5.17).
fEL?(Q)

3. Calculer w (p™) = J (f*m+0) 4 € (f*m+D), pm)
4. Bualuer p™* = Py (™ + 1 7 w (1))

5. Test d’arrét : Si C (f*(m+V) m+1) ~ 0 Alors arréter Sinon m «—
m+ 1 et aller a ’étape 2.

Propriété de conservation du train binaire Afin de supprimer les ar-
tefacts liés a une compression de données, les méthodes “classiques” de post-
traitement ont tendance & trop lisser I'image décomprimée et donc a perdre
une partie de 'information qu’elle contient. Cette perte d’information entraine
alors une non conservation du train binaire de 'image comprimée. En effet,
si 'image décomprimée traitée par le post-traitement est passée une nouvelle
fois dans le systéme de compression avec les mémes parameétres (transformée
et quantificateur identiques), I'image en sortie du codeur est différente de celle
trouvée lors du premier codage. La prise en compte de la caractéristique de bruit
borné permet de remédier & ce probléme. En effet, si aprés le post-traitement
on assure que la solution vérifie la contrainte (5.10), alors le systéme devient
robuste & un nombre “infini” de compression / décompression / post-traitement
successifs.

5.2.1.4 Reésultats

Sur la figure 5.1 nous présentons un résultat de décodage d’image au moyen
de I'algorithme MORPHE. Les résultats montrent un gain en rapport Signal-
a-Bruit Pic (PSNR) d’environ 1,03 dB par rapport & un décodage “classique”
qui consiste a appliquer le filtrage inverse linéaire au moyen des filtres duaux
de synthése T™. L’algorithme de compression qui a été utilisé est celui que nous
avons développé au cours de la theése de Rafly [8], [429] avec les filtres “9-77
(cf. chapitre 2). Une étude expérimentale compléte se trouve dans la these de
Tramini [438].

5.2.1.5 Application a I’imagerie satellitaire

Problématique Dans le cadre d’une étude avec le Centre National d’Etudes
Spatiales (CNES) sur la déconvolution d’images satellitaires haute résolution,
nous avons adapté la méthode MORPHE au cadre de la restauration d’images

3La recherche du minimum du Lagrangien en f est faite au moyen d’un algorithme de
régularisation semi-quadratique développé dans [388].
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Fic. 5.1 — Décodage optimal de I'image LENA comprimée avec un taux de
compression de 86 :1 (0,093 bpp). Images de gauche : décodage standard par
filtrage inverse linéaire - PSNR=30,18 dB. Images de droite : décodage par
MORPHE - PSNR=31,21 dB.
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floues altérées par un bruit borné. Les instruments optiques d’aujourd’hui
doivent étre performants et peu cotiteux. L’amélioration du rapport performance-
cotit dépend en grande partie de la synergie de ’ensemble du systéme : instrument-
traitement sol. De plus, 'importance des cotits instrumentaux & bord est un
facteur décisif, d’ou la nécessité du report au sol des traitements complexes.
Depuis la génération SPOT5, des modes hautes résolutions produisent des
images sans repliement spectral. Cette propriété est essentielle afin d’effectuer la
déconvolution-restauration dans de bonnes conditions. La connaissance fine des
caractéristiques instrumentales dont dispose le CNES (FTM, caractéristiques
du bruit d’acquisition ...) permet d’effectuer ces déconvolution-restauration
en introduisant des données a priori. De multiples travaux de déconvolution-
restauration existent, mais nous ne proposons pas dans ce document un rappel
ou une étude de ces méthodes. Le lecteur intéressé pourra se référer aux tra-
vaux de [408], [433], [434], [435], [420]. Notre tache a été de tirer parti des
informations fournies par le CNES (dans le cas d’images satellites) ou par le
systéeme d’acquisition, et MORPHE correspond parfaitement & cette attente,
surpassant tant au niveau visuel qu’en terme de SNR les méthodes classiques
de déconvolution-restauration [438].

En effet, les systémes d’imagerie satellitaire entrainent I’apparition de flou
lié & U'optique du satellite, I'introduction de bruit électronique et de numérisa-
tion. De plus, la capacité mémoire liée au stockage ou & la transmission étant
limitée, I'utilisation d’un codeur est nécessaire afin de réduire le débit binaire.
L’usage d’un codeur couplé au systéme d’acquisition a pour conséquence d’en-
gendrer la création d’artefacts nuisibles & la qualité visuelle. Ces opérations
se caractérisent par une perte d’information, ainsi que par I’apparition d’arte-
facts (moutonnement, ringing pour les ondelettes, effets de bloc pour JPEG).
La suppression de ces artefacts permettrait un meilleur confort visuel dans
la perception des données restaurées ou d’envisager des taux de compression
supérieurs.

Contrairement aux méthodes classiques, qui effectuent séparément le déco-
dage, le débruitage et la déconvolution, nous avons proposé une méthode de
DECODAGE - DEBRUITAGE - DECONVOLUTION conjoint pour la reconstruction
d’images. Ces travaux ont fait I’objet des publications suivantes : [57], [62], [61],
[64], [71].

Modeélisation du processus d’acquisition Les imperfections des capteurs
de nombreux systémes d’imagerie introduisent une dégradation que ’on peut
modéliser par une convolution avec un filtre passe-bas de réponse impulsionnelle
H et le cumul d’un bruit additif b correspondant au bruit des capteurs. Le
filtre H, qui correspond a la Fonction de Transfert de Modulation (FTM) de
l'optique, est un filtre bidimensionnel supposé étre anti-aliasing [418]. Dans ce
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cas de figure, I'image acquise peut s’exprimer de la maniére suivante :
fo=Hf,+0. (5.20)

Selon les experts de systémes d’imagerie, le bruit d’acquisition global peut
étre assimilé & un bruit borné centré et non stationnaire. Ainsi, si 'on note
bmin €t bmax les bornes du signal b (x,y), la connaissance de f; version floue et
bruitée de f, nous permet de dire que la solution recherchée f* doit vérifier :

Hf* € Iy = [fo — bumins fo + bmax] (5.21)

Contrairement aux bornes du bruit de quantification qui dépendent de
chaque sous-bande k, les bornes by, et byax ne dépendent que du pixel ob-
servé et leur détermination est faite directement & partir de la distribution du
signal b. Nous avons considéré dans nos travaux une modélisation uniforme de
la distribution de ce bruit [438].

Modélisation de la dégradation acquisition/compression En combi-
nant les deux processus d’acquisition et de compression, il est possible de mo-
déliser la transformation compléte permettant de passer de 'image réelle f,
recherchée & I'image observée p. Ce modele est de la forme :

p=Q(THf,+Tb)=THf,+mn, (5.22)

ou n = Th+ € représente le bruit di a la fois a la quantification et aux im-
perfections du systéme d’acquisition. Dans ce cas de figure, la fonctionnelle J
introduite a I’équation (5.7) devient :

3N+1

- . 7/\2 T 2 . .
=3 /Q (THf — )2 df + A /Qw(lvfl)dﬁ (5.23)

De plus, nous avons montré dans [438] que dans ’espace transformé la
condition (5.21) devenait :

THf* €Iy =[p—0,p+0] (5.24)

ou les bornes 6 sont définies pour une sous-bande & par la somme de deux
bornes :

0= % + by (5.25)

La détermination de la borne by qui dépend du bruit d’acquisition n’est
pas un probléeme facile. Le calcul est donné dans la thése de Tramini [438].
Notons simplement que cette borne est maintenant multirésolution et dépend



5.2. La réduction des artefacts de compression 187

de la sous-bande k considérée. La formulation du probléme de minimisation de
la fonctionnelle J définie par ’équation (5.23) devient alors :

P { minimiser J (f)

(5.26)
sous la contrainte TH f € Iy

Une étude complete de ce probléme est donnée dans la thése de Tramini [438]
ainsi que de nombreux résultats visuels et numériques sur des images satellites
fournie par le CNES Toulouse. L’algorithme que nous avons développé pour ce
probléme reste basé sur la méthode MORPHE décrite au paragraphe 5.2.1.3.

5.2.2 Dans le cadre des vidéos

Ces travaux on été réalisés durant la these de Joél Jung (2000) [407] que
j’ai co-encadrée en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud o I’Univer-
sité de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travauz o été publiée dans la
revue IEEE Transactions on Multimedia en juin 2003 : “Optimal decoder for
block-transform based video coders” [14]. Cet article est donné en anneze G du
document. Nous avons de plus breveté nos travaux avec le CNRS [22].

5.2.2.1 Problématique

Le probléme de ’effet de blocs La plupart des algorithmes de compression
de vidéos numériques standardisés et utilisés dans des systémes d’acquisition
(appareils photos numériques, caméras vidéos numériques) ou de transmission
(télévision numérique) sont basés sur le standard JPEG et donc sur des trans-
formées en blocs (DCT). Dans toutes ces applications, la qualité des images
fournies par les décodeurs est un point clé. Or, ces images souffrent généra-
lement d’artefacts tels que les effets de blocs introduits par la quantification
et la transformée. Ainsi, les constructeurs doivent inclure des algorithmes de
post-traitements dans les systémes de fagon a améliorer au mieux la qualité des
images et des vidéos décomprimées. De nombreuses approches ont été propo-
sées dans la littérature pour réduire les effets de blocs. Historiquement, Gersho
[430] a initié ces approches sur les images fixes en utilisant un filtrage non li-
néaire adaptatif. Par la suite, d’autres méthodes ont été suggérées basées sur
des filtrages globaux et locaux [419], du seuillage dans le domaine des onde-
lettes [402], ou encore sur la minimisation d’un critére [443]. Les méthodes de
décodage avancées adoptent une approche globale pour le décodage au moyen
de la minimisation d'un critére qui modélise les effets de blocs [423], [58]. Elles
permettent de diminuer les effets indésirables de lissage liés au post-traitement.
Néanmoins, le traitement de la vidéo nécessite une prise en compte des caracté-
ristiques temporelles de celle-ci [14] et non pas un traitement indépendant sur
chacune des images consécutives. Dans cette optique, des travaux récents ont
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introduit des méthodes de suppression des effets de bloc pour les vidéos codées
MPEG [444], [442], [385], [393], [427], [445], [14]. Notons que l’algorithme de
post-traitement préconisé par la norme MPEG-4 et basé sur [428] effectue une
détection des artefacts dans le domaine spatial alors que la correction se fait
dans le domaine transformé DCT par des opérations de filtrage. Cet algorithme
constitue actuellement la référence [403].

Les méthodes orientées objet La prise en compte de I'aspect temporel a
aussi été étudiée au moyen de méthodes spatio-temporelles orientées objet. Ce
probléme a été largement investigué et de nombreuses approches différentes ont
été proposées dans la littérature. Par exemple, nous pouvons citer les travaux de
[404], [406] pour la segmentation spatio-temporelle d’objets en mouvement et
ceux de [399)], [405] pour le suivi d’objets (“tracking”). La plupart des méthodes
exploite les informations spatiales et temporelles dans les vidéos pour séparer le
fond fixe de l'objet en mouvement [440], [394]. Dans [384] Katsaggelos proposa
une méthode qui permet de traiter simultanément le probléme de suppression
de bruit et d’estimation du mouvement. Le méme probléme a été étudié dans
[415] ou les auteurs traitent la segmentation spatio-temporelle et la restauration
de la vidéo de fagon couplée.

Notre contribution La plupart de ces méthodes n’exploite pas toute ’infor-
mation apportée par le train binaire comprimé, comme par exemple la connais-
sance des pas de quantification, les vecteurs mouvements, le type de macrobloc
(I ou P) etc. En conséquence, d'un coté les résultats de la segmentation sont
séveérement altérés par les effets de blocs et d’un autre coté les méthodes utili-
sées pour supprimer les effets de blocs ne peuvent bénéficier d’une segmention
spatio-temporelle efficace pour traiter séparément les objets en mouvement et
le fond fixe. Dans cet optique, nous avons proposé un algorithme de suppression
des effets de blocs orienté objet qui exploite les informations contenues par le
train binaire M-JPEG (“Motion-JPEG”) ou MPEG. Cet algorithme se résume
en trois points :

1. Le fond fixe de la scéne est estimé ainsi que les pixels en mouvement. Les
effets de blocs et le bruit de quantification sont traités sur le fond fixe de
facon conjointe & la procédure de segmentation spatio-temporelle.

2. Chaque objet en mouvement est ensuite isolé et un suivi d’objet est ef-
fectué de fagon a générer des séquences indépendantes d’objets en mou-
vement (“Video Object Plane” - VOP). Les effets de blocs et le bruit de
quantification sont traités sur chaque VOP de fagon indépendante.

3. La séquence débruitée est reconstruite & partir du fond fixe et des VOPs.

Notre approche et nos contributions dans ce domaine sont décrites dans les
paragraphes suivants.
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5.2.2.2 La séparation du fond et des objets en mouvement

Le critére de segmentation spatio-temporel proposé Le probléme posé
consiste & séparer les pixels en mouvement c;, du fond f;; estimé a 'image &
dans la séquence. L’idée principale de notre approche est basée sur ’observation
que les objets en mouvement dans la séquence sont caractérisés par de fortes
discontinuités temporelles. Ainsi, afin de séparer les objets en mouvement du
fond, nous avons proposé d’effectuer un lissage temporel de la séquence sur tous
les pixels qui présentent un fort gradient temporel. Ce probléme est formulé
comme un probléme inverse en introduisant la fonctionnelle (5.27) suivante :

T (firex) = /Q & (fr—T*Pi)2d + o /Q (cx — D2 |Vrfil®d,  (5.27)

(1) (2)

ou T* représente la DCT inverse (T est ici opérateur DCT), T*py, est 'image
observée et Vp symbolise le gradient temporel entre 'image fj, et une image
de moyenne temporelle my définie par la relation suivante :

k—1 k—1
1
my = ——— Zcifi, pouchi #0. (5.28)
2ic1 Ci i i=1

On définit le gradient temporel par ’équation (5.29) :
V1 fe = [fe — muil (5.29)

Notons que dans la relation (5.27), «, est un coefficient qui permet de
controler la convergence du critére vers T*p;, ou my. Pour obtenir des fonds
différents sur chaque image :

— Les zones de 'image correspondant aux objets vont étre remplacées par
une information temporelle, correspondant & une moyenne évoluée des
pixels des images précédentes, sur cette zone (terme (2) dans I’équation

(5.27));

— Les zones correspondant au fond sont remplacées par des pixels issus de
I'image observée (terme (1) dans I'équation (5.27)).

Ce principe est schématisé dans la thése de Jung [407] et dans notre article
“Optimal decoder for MPEG-based video coder” [14] donné en annexe G du
document (figure 2).

La solution Pour chaque image k de la séquence, I'image de fond f; minimise
J pour T, pi et my, fixés, telle que :

fo =arg ]IcninJ (fr,ck) - (5.30)
ksCk
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La solution optimale de ce probléme est donnée pour :

O (fr,cx) _ 0 et OJ (fr,ck)

oF e =0 (5.31)

ce qui est équivalent & résoudre le systéme suivant pour chaque image k :

(C% + Qyp (Ck — 1)2) fk = C%T*ﬁk + Qyp (Ck - I)ka (a)
(5.32)

ap(fk*"nk)z (b)

ap (fr—mr)>+(fe—T*Dr)? )

et ¢, =

L’interprétation de cette dérivée permet de distinguer clairement que fi va
tendre vers T*py, vers my, ou vers un compromis des deux, en fonction des
valeurs de cj, . De plus, on observe que si fi est proche de my, c’est-a-dire que
I’on se trouve sur un pixel appartenant a un objet en mouvement, c; tend vers
0. Inversement, si f est proche de T*py, ¢ tend vers 1.

Algorithme proposé Nous avons proposé 'algorithme de minimisations al-
ternées suivant pour résoudre le systéme (5.32) :

ALGORITHME

1. Initialisation : ¢, =1

2. Répéter jusqu’a convergence du critére en f; :

(a) ETAPE 1 : résoudre équation (a) du systéme (5.32) en fi avec ci
fixé.

(b) ETAPE 2 : résoudre l’équation (b) du systéme (5.82) en cj, avec fy
fixeé.

Au cours des itérations, la résolution du systéme (5.32) fournie une estimée
17 du fond et de I'image ¢, des pixels en mouvement telle que ¢ € [0, 1]. Gréace
a ce principe de minimisations alternées, ou le fond et les pixels en mouvement
sont calculés en paralléle et bénéficient chacun de la connaissance de ’autre,
les “objets” sont efficacement détectés et retirés du fond.

5.2.2.3 Les contraintes liées au débruitage du fond

Régularisation du critére La minimisation du critére (5.27) proposé ef-
fectue une segmentation spatio-temporelle mais n’assure pas la suppression du
bruit de quantification ni des effets de blocs introduits par le codage par DCT.
De la méme fagon que pour le décodage d’images fixes et pour supprimer Ueffet
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néfaste du bruit sur la solution obtenue tout en préservant les contours et éviter
ainsi un filtrage isotropique, nous introduisons un terme de régularisation au
critere (5.27). Ce terme est donné par :

1 (fi) = N2 /Q o1 (19 fi]) d2 (5.33)

Suppression des effets de blocs L’objectif est de réduire l'effet de bloc
[58], [65] présent sur 'image décodée, et plus particulierement d’atténuer las-
pect spatial de cet artefact : au sein d’'une méme image des sauts d’intensité
apparaissent & la frontiére des blocs DCT, et ce d’autant plus que le débit est
faible. L’action que nous devons mener se situe donc spatialement sur le bord
de ces blocs DCT. Nous avons proposé de localiser spatialement les effets de
blocs de sorte de les éliminer sans altérer 'information contenue dans I'image.
Pour cela, la transformée en ondelettes est un outil parfaitement adapté. En ef-
fet, I'idée est de seuiller dans le domaine transformé les coefficients d’ondelettes
correspondant aux bords des blocs, tout en conservant les autres coefficients
qui représentent les détails de 'image. Le processus de décision pour réaliser
la sélection est donc primordial, afin de ne pas altérer I'image. Cette sélection,
a priori délicate, est simplifiée par le fait que 'on connait de fagon précise la
localisation de effet de bloc (la taille des blocs DCT est généralement connue)
et par la connaissance de la géométrie de l'effet de bloc qui se caractérise par
des discontinuités horizontales et verticales et apparait donc sous forme de
lignes de coefficients d’ondelettes horizontales ou verticales, isolées des autres
coefficients.
Pour supprimer les effets de blocs, nous avons introduit une nouvelle contrainte

qui réalise un seuillage doux des coefficients d’ondelettes [9]. Elle est donnée

par la relation :
R
G =1 [ or (L) ar (5.34)
QR

ou é est un seuil qui dépend de I'amplitude de l'effet de bloc, R représente
I'opérateur de la transformée en ondelettes et QF est le support de 'image
dans le domaine transformé en ondelettes. La valeur de 7 indique, pour chaque
pixel, si le coefficient doit étre seuillé ou non. Cette variable a été positionnée
pour chaque pixel par un processus de sélection décrit dans la thése de Jung
[407] et qui tient compte des remarques précédentes, de sorte que n = 1 si
le coefficient doit étre seuillé, et n = 0 s’il doit étre préservé. En pratique, la
contrainte Cs réalise par conséquent un seuillage doux dans le domaine spatio-
fréequentiel. Une étude compléte sur la fagon de procéder est donnée dans la
these de Jung [407].

Prise en compte du bruit borné de quantification Lors du décodage,
les matrices de quantification utilisées au codeur et présentes dans la trame
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binaire sont connues pour chaque bloc DCT. De la méme maniére que pour les
images fixes, les valeurs de la transformée DCT de I'image f; doivent vérifier :
(5.35)

s _ 95 4
TkaIq—[pk 5Pt 5]

o g désigne le pas de quantification utilisé au site (u, v) pour quantifier T fy (u, v)
qui correspond a la DCT de I'image f a linstant k. Satisfaire la condition

T fi, € I, est équivalente & vérifier les inégalités données par le systéme d’équa-
tions (5.12).

5.2.2.4 Le critére spatio-temporel régularisé

La fonctionnelle compléte permettant de réaliser a la fois le débruitage et
la suppression des effets de blocs du fond, ainsi que I'extraction des pixels en
mouvement est donnée par ’équation suivante [65], [63] :

T (Forcr) :/Qci (fkfT*ﬁk)deJrap/Q(ck71)2(fkfmk)2d9 (5.36)
2 2 | R f| R
4 /anl(\ka\)dQJrn /QR<,0< / )dQ

Le rajout de la contrainte de bruit borné donné au paragraphe 5.2.2.3 précé-
dent nous amene a formaliser le probléme de minimisation de cette fonctionnelle
par le probléme (P) suivant :

minimiser J (fx, c
P { ( )

(5.37)
sous la contrainte T'f;, € I

Ce probléme peut étre résolu en utilisant la dualité Lagrangienne pour cy
fixé et dans ce cas, le Lagrangien £ (fy, ck, ) associé au probléme (P) s’écrit :

Eooni) =T o)+ 3 / imGian (fi) O (5.38)

n=1 =1

ott N désigne ici le nombre de coefficients dans un bloc DCT et Q7' est le support
de 'image dans le domaine transformé DCT qui regroupe les coefficients DCT
de méme fréquence. Approcher une solution de (P) peut étre obtenu au moyen
de l'algorithme MORPHE défini au paragraphe 5.2.1.3 précédent. Les équations
d’Euler Lagrange associées sont données par :

L (fwsem i) _ e (fr = T*P) + ap (e — 1) (fr — )
Ofk

_)\Qdi?} (Mka> ZR*M

|

(5.39)
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F1G. 5.2 — De gauche a droite : I'image originale, I'image des pixels en mouve-
ment ¢ et 'image des objets indexés.

La dérivation compléte de la fonctionnelle par le théoréme des accroissements
finis est donné dans l'annexe B de la these de Jung [407]. Ainsi, PETAPE 1
de T'algorithme donné au paragraphe 5.2.2.2 revient a chercher la solution du
systéme d’équations non linéaires (5.39).

5.2.2.5 Le traitement des objets en mouvement

Extraction des VOP La segmentation spatio-fréquentielle donnée par la
résolution du systéme (5.39) et ’algorithme proposé au paragraphe 5.2.2.2 per-
met :

— D’estimer I'image de fond f; pour chaque image k de la séquence;

— D’obtenir une estimation des pixels en mouvement (images cj) robuste
aux effets de blocs qui apparaissent dans la séquence codée MPEG.

A partir des images ¢, de pixels en mouvement on déduit la liste des objets
en mouvement (VOP) avec leurs caractéristiques spatiales et temporelles au
moyen d’une segmentation spatiale et d’un tracking [407]. L’objectif de nos
travaux n’est pas de proposer de nouvelles méthodes pour l'indexation et le
tracking. Il existe de nombreuses méthodes qui font encore actuellement ’ceuvre
de travaux spécifiques, telles que [436], [413], [422]. Un exemple d’extraction
d’objets en mouvement & partir des images ¢ est donné sur la figure 5.2.

Traitement des VOP Gréace a la connaissance des caractéristiques spatiales
et temporelles des objets, chacun d’entre eux va étre traité indépendamment,
en fonction de ses propres caractéristiques. Le traitement repose sur la minimi-
sation d’une fonctionnelle, dont le comportement est proche de celui appliqué
sur le fond. Les contraintes spatiales sont similaires, par contre en temporel
la segmentation est remplacée par un moyennage temporel sur 2n + 1 images,
avec compensation de mouvement. Ainsi, pour chaque objet OL, et pour chaque
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image k, la nouvelle représentation restaurée de ’objet est donnée par la mini-
misation de la fonctionnelle (5.40) suivante :

J (ng) - Z /Q (Ofv = T"Ph+i ("L" + Ui,kﬂ‘a y+ Ufc,k+i))2 dQOi
o

i=—n

+Ch (Oé) + Oy (Oi) (5.40)

ou (u} ;, v} ;) est le vecteur mouvement de 'objet O}, entre I'image ¢ et I'image
j- Un tel vecteur mouvement est recherché pour chaque objet, et pour chaque
image de la séquence. Une technique classique telle que le “block-matching”
peut étre utilisée pour réaliser cette opération. Dans le cas d’une séquence
MPEG, cette information est directement fournie par le codeur dans le train
binaire.

L’introduction d’une contrainte sur le bruit borné de quantification peut
étre traitée par 'algorithme MORPHE. Nous ne détaillerons pas ici les calculs
du débruitage de 'objet dont I’approche est similaire & celle du fond f présentée
précédemment. Le détail de la méthode est développé dans la thése de Jung
[407] et dans l'article “Optimal decoder for block-transform based video coders”
[14] donné en annexe G.

5.2.2.6 Reconstruction de la séquence

Les objets débruités de la séquence appartenant a 'image k sont projetés
dans ’espace €) afin de constituer une image d’objets débruités Oj. L’image
finale restaurée I} est obtenue par I’équation (5.41) suivante. Pour chaque pixel
(z,y) on a:

5 Git (e -1’0}
* &+ (o —1)?

(5.41)
avec ¢, € [0, 1].

5.2.2.7 Algorithme

L’algorithme complet de décodage que nous avons développé repose sur
quatre étapes. Cet algorithme porte le nom de OMD (pour “Optimal MPEG
Decoding”).

ALGORITHME

1. Pour chaque image k de la séquence faire :

(a) ETAPE 1 : & l'aide de I'image observée Dy, et de la moyenne my
calculée avec les images précédentes, le fond f, est extrait et restauré
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simultanément, et une image correspondante représentant les pixels
en mouvement est calculée.

(b) ETAPE 2 : le pré-traitement de ces images de pixels en mouvement
permet la création d’une carte d’identité pour chaque objet en mou-
vement, contenant des informations spatiales et temporelles, grace a
une indexation et un suivi d’objets. A partir de cet instant, la notion
d’objet correspond a celle de VOP, et concerne une méme entité au
cours du temps.

(c) ETAPE 3 : la suppression des effets de bloc est réalisée indépen-
damment sur chaque objet O} en fonction de leurs caractéristiques
intrinséques spatiales et temporelles.

(d) ETAPE 4 : la reconstruction de la séquence fusionne le fond et les
objets restaurés.

5.2.2.8 Complexité

La méthode par optimisation que nous proposons s’appuie sur des minimi-
sations alternées a la fois pour trouver les fonds et les objets restaurés. Ces
algorithmes itératifs sont évidemment longs et cotiteux du fait des nombreux
systémes d’équation a résoudre. L’étude théorique compléte de la complexité
de I'algorithme OMD n’est pas simple. A titre informatif, nous donnons ici des
mesures expérimentales qui reflétent bien le comportement de 1’algorithme. Les
calculs ont été réalisés sur un Pentium IT 450Mhz, disposant de 512Mo de mé-
moire vive. Nous ne donnons pas le temps de traitement total, peu significatif
étant donné que le code et les algorithmes n’ont pas été optimisés pour la ra-
pidité d’exécution. Seuls des rapports face a la méthode de décodage standard
sont donnés.

Nous considérons ici le traitement de la séquence HALL sur 100 images,
codées par I'algorithme M-JPEG. Le temps de calcul CPU requis par OMD a
été mesuré 11,2 fois supérieur a celui de la méthode standard avec deux objets
détectés et traités. Notons que ce rapport augmente avec le nombre d’objets,
mais que le traitement objet est entiérement parallélisable. Le temps de calcul
est réparti de la maniere suivante entre les différents modules : 57% du temps
est passé & 'ETAPE 1 de l'algorithme, 1% a 'ETAPE 2 sans tracking, 7% est
utilisé par le tracking, 34% a 'ETAPE 3 (avec deux objets traités), et 1% a
I'ETAPE 4.

5.2.2.9 Prise en compte des images I, P et B de MPEG

L’algorithme OMD présenté ici traite des séquences M-JPEG ou des images
Intra (I) issues de codecs MPEG. Si 'on veut prendre en compte les images
prédites (P et B) de la trame MPEG, quelques modifications doivent étre appli-
quées a l'algorithme. Notamment, les images I seront traitées par les contraintes



196 Chapitre 5. Le probléme de décodage optimal

spatiales alors que les images P seront décodées par le schéma suivant. Dans un
schéma MPEG, 'image Py, (x,y) restituée a I'instant k correspond a I'image dé-
codée a l'instant précédent py_1 (x,y) compensée en mouvement par le vecteur
(u,v), et a laquelle on ajoute 'image d’erreur quantifiée a 'instant k, notée
€k (z,y), soit :

ﬁk (.’E, y) = ﬁkfl (.’L‘ —uYy— ’U) + é\k (.’E, y) = ]75]671 (1'7y) + é\k (.’E7y) . (542)

Dans le cadre MPEG, c’est 'image d’erreur € qui est codéee JPEG et qui
par conséquent contient les artefacts de compression (bruit de quantification et
effets de blocs). Le traitement OMD doit donc s’appliquer maintenant a € et
non plus & f comme pour M-JPEG. Le nouveau critére s’écrit donc :

2 —% ~ 2 2 —% 2
J (ns cn) :/ck (o0 +Tics — B) dQ—i—ap/ (e = 1) (e + Fhmy —mx) 2
Q Q

+A2/Q<p1 (HV (7’;_1 +sk)H) dQ+ n? /QR P2 (Rg’“> dQf,  (5.43)

ot 72 représente I'image décodée par OMD a l'instant k et compensée en mou-
vement, telle que :

f]: (z,y) = 72—1 (z,y) +5Z (LL’,y) )

avec €}, solution de la minimisation du probléme. L’introduction d’une contrainte
sur le bruit borné di a la quantification du résiduel £ nous ameéne a résoudre
le probléme (P) suivant :

minimiser J (g, cx)

(P) , - . = o (5.44)
sous la contrainte Tey, € Iy = Pk — Pr—1 — 9,Pk — Dp—1 + 3

La résolution de ce probléme en ¢ peut étre traitée par MORPHE afin
d’obtenir I'image f; décodée OMD qui reproduira au mieux le fond sous les
contraintes suivantes :

— L’image f} restituée est lissée, et ses discontinuités sont préservées;
— Les effets de bloc sont supprimés de 'image d’erreur €3 ;

— Le bruit de quantification sur 'image d’erreur est réduit.

Un critére similaire est introduit sur les objets.

5.2.2.10 Reésultats

Nous présentons ici des tests effectués sur la séquence HALL qui est une
séquence de test retenue par le projet européen COST211, dont 'objectif est de
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proposer des outils et des algorithmes dédiés aux formats MPEG4 et MPEGT.
La figure (5.3) est un exemple de restauration avec a gauche la séquence décodée
par le décodeur MPEGI, et & droite la séquence décodée par OMD?. 1l est
possible de remarquer que 'effet de bloc a été réduit a la fois sur le fond et sur
I’'objet en mouvement, et que les discontinuités sont conservées franches, méme
au bord de l'objet. Mais c’est en observant la séquence compléte a 30 images
par seconde que ’on pergoit I’amélioration principale provenant du traitement
temporel.

La figure (5.4) compare en terme de Rapport Signal-a-Bruit Pic (PSNR) le
décodage MPEG1 avec le décodage OMD proposé, pour ’ensemble des images
de la séquence HALL. Nous remarquons que les deux courbes évoluent en pa-
ralléle, avec un écart de I'ordre de 0,6 dB en faveur d’OMD.

5.3 Laréduction des bruits de transmission, d’ac-
quisition et de stockage

Ces travaux on été réalisés durant la theése de Joél Jung (2000) [407] que
j’ai co-encadrée en collaboration avec le Professeur Michel Barlaud o I’Univer-
sité de Nice-Sophia Antipolis. Une partie de nos travaux a été publiée dans la
revue IEEE Transactions on Multimedia en juin 2003 : “Optimal decoder for
block-transform based video coders” [14]. Cet article est donné en anneze G du
document.

Le probléme du controle et de la réduction des erreurs liées a la transmis-
sion prend une ampleur de plus en plus importante du fait de la multiplication
actuelle des transmissions vidéos sur les réseaux. L’effet de ces pertes sur les
séquences comprimées peut étre catastrophique : la perte d’un paquet est d’au-
tant plus grave, en raison de l'intégration de la compression dans le schéma de
transmission. En effet, plus le taux de compression est fort, plus la quantité de
données perdues est grande. De plus, la perte d’'un paquet dans une séquence
implique souvent une propagation temporelle des artefacts du fait de la pré-
diction temporelle présente dans les codages de type MPEG. Le probléme se
complique également si I’on considére des applications temps-réel, interactives,
ou encore des communications multipoints. D’autre part, en plus des difficultés
liées aux transmissions, des artefacts peuvent également provenir de ’acquisi-
tion, du stockage ou de la lecture par un matériel déficient.

Il existe deux® grands types d’approches qui ont été proposés a ce jour pour

4Remarquons que le traitement est uniquement réalisé sur la luminance. La couleur est ob-
tenue en projetant les chrominances issues de la séquence compressée sur la luminance traitée.
Deux extraits ont été choisis, I’'un appartenant au fond, et I’autre a ’objet en mouvement.

5Nous ne parlerons pas ici d’une troisiéme catégorie de méthodes qui utilise I'interactivité
entre la source et la destination, et qui requiert une retransmission des paquets perdus,
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Fic. 5.3 — Comparaison de 'image décodée par I'algorithme MPEG1 classique
a gauche, et par la méthode proposée OMD & droite, pour deux extraits de la
séquence HALL (fond et objet en mouvement).

I'amélioration de la qualité visuelle des séquences :

— La premiére approche est de type “réseau”. Elle a pour objectif de di-
minuer le mieux possible la quantité de pertes lors de la transmission en
rendant le flot plus robuste. Lors du transport de vidéo, deux sources
d’erreurs s’accumulent : les erreurs dues & la compression, et celles dues a
la transmission. L’idée d’un codeur conjoint qui minimise simultanément
ces deux erreurs a été longuement étudiée. Le théoréme de Shannon af-
firme qu’il est possible de séparer le codage source et le codage canal en
ayant une performance optimale [437]. Cependant, ce théoréme suppose
que la complexité et le temps de calcul peuvent étre infinis, hypothéses
non vérifiées pour la plupart des applications de transmission vidéo.

puisque cette démarche est peu adaptée a la transmission temps-réel des séquences.
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F1G. 5.4 — Evolution du PSNR sur la séquence HALL : comparaison de la mé-
thode de décodage MPEGI avec la méthode OMD.

— La seconde approche est de type “image”. Elle a pour objectif de masquer
au mieux |'effet de ces pertes lors du décodage et de réduire leur impact vi-
suel sur la séquence restituée. Les techniques employées pour la correction
des erreurs par dissimulations permettent en général de diminuer I'impact
visuel des blocs qui ont été perdus, malgré les techniques de codage canal
employées. La plupart des techniques pour les codeurs par blocs reposent
sur trois hypothéses : premiérement, les images naturelles sont majoritai-
rement composées de basses fréquences, deuxiémement [’oeil tolére plus
facilement de la distorsion dans les hautes fréquences, et troisiemement
si les paquets ont été ordonnés judicieusement, une tranche perdue doit
étre isolée spatialement et temporellement. Il s’agit par conséquent le plus
souvent de techniques par interpolations appliquées aux macroblocs ou
aux vecteurs-mouvement. Notons toutefois que les techniques abordées
ne sont pas réservées aux pertes dues a des transmissions défectueuses.

De trés nombreux travaux ont été fait dans ce domaine et ’objectif ici n’est
pas de les recenser. Un etat de 'art complet est fait dans la thése de Jung [407].
Notre contribution dans ce domaine a été d’adapter la méthode OMD de fagon
a prendre en compte les artefacts qui peuvent apparaitre lors de 'acquisition,
de la transmission, du stockage et de la lecture des vidéos. Cette adaptation
et une étude compléte de la méthode sont décrites dans la thése de Jung [407]
et dans l'article “Optimal decoder for block-transform based video coders” [14]
donné en annexe G. Un exemple de décodage d’une trame MPEG1 au moyen
d’OMD est présenté dans notre article en annexe G (figure 8) du document.
Un perte de paquets a été simulée sur une trame MPEG, contenant la séquence



200 Chapitre 5. Le probléme de décodage optimal

HALL. Le code binaire a subi des pertes aléatoires. Afin que la séquence puisse
étre décodable, les en-tétes des images ont été préservées. Nous remarquons que
la perte d’une partie du code a engendré de fortes dégradations : nous pouvons
supposer qu’une partie des vecteurs mouvement a été touchée, ainsi que les
images d’erreurs.

5.4 Conclusion-Synthése

Les travaux que nous avons effectué ont eu pour objectif de remettre en
cause les filtres linéaires & reconstruction parfaite. Nous avons proposé un al-
gorithme de décodage adapté a la problématique globale posée. En effet, le
compresseur étant imposé, nous avons proposé l'optimisation du décodeur en
prenant & la fois en compte les caractéristiques du bruit de quantification ainsi
que les caractéristiques du systéme d’acquisition. Un point novateur de notre
approche est l'introduction dans la chaine de traitement du bruit de quanti-
fication et du bruit électronique caractérisés par des bruits bornés non sta-
tionnaires. Contrairement & un post-traitement “classique”, notre méthode de
décodage permet la conservation du train binaire initial JPEG, M-JPEG ou
MPEG1, MPEG2.
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Concliision et projjéetide

recherche

Conclusion Mon travail de recherche s’est axé durant ces dix derniéres an-
nées sur la compression et le codage des images et des vidéos dans le cadre de
I’analyse multirésolution. Notre effort de recherche a porté sur la conception
d’un systéme de compression/décompresion multirésolution adapté aux carac-
téristiques des signaux sources et des canaux de transmission. Ma recherche
s’est décomposée en une partie fondamentale et une partie applicative avec des
retombées industrielles dans le domaine de la normalisation JPEG-2000 et dans
le domaine spatial puisque notre algorithme de compression a été retenu pour
étre embarqué dans les futurs génération de satellites d’observation de la Terre
lancés par le Centre National d’Etudes Spatiales.

Dans ce document j’ai développé les travaux de recherches les plus impor-
tants que j’ai effectués depuis mon entrée au CNRS en faisant référence dans
certains cas & quelques unes de mes publications que j’ai annexé au document.
Principalement, les travaux que j’ai mené sur I'insertion de la TRANSFORMEE EN
ONDELETTES dans un schéma de compression d’images ont permis la construc-
tion des filtres dits “9-7” qui fournissent & 'heure actuelle les meilleurs résultats
en compression d’image. Ces filtres ont fait I'objet d’une implantation sur cir-
cuit intégré commercialisé par Analog Device sous le nom de ADV601 ainsi que
d’une implantation sur DSP par Texas Instrument. Ils sont de plus retenus par
toutes les propositions de pointe pour la future norme de compression d’images
fixes JPEG-2000 et constituent un des filtres de référence pour cette nouvelle
norme. L’algorithme d’allocation des ressources binaires que nous avons dé-
veloppé dans ce cadre multirésolution est basé sur des modeéles théoriques de
distorsion et de débit. Cet algorithme d’allocation dynamique a été introduit
dans le cadre du codage par transformée en ondelettes “au fil de I’eau” et per-
met soit un contréle du débit binaire, soit un controle de la “qualité” image en
terme d’erreur quadratique moyenne ou de rapport signal-a-bruit. Cette mé-
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thode nous a servi comme brique de base pour construire un algorithme de
codage source/canal par descriptions multiples efficace pour la transmission
de données images ou vidéos sur des réseaux Internet ou encore de troisiéme
génération (UMTS). De plus, nous avons montré qu’il était aussi efficace pour
la compression de maillages 3D et pouvait concurrencer en terme de compro-
mis DEBIT-DISTORSION-COMPLEXITE les meilleures méthodes de compression
actuelles telles que le standard JPEG-2000.

Parallelement a cette approche scalaire, nous avons développé une nou-
velle méthode géométrique de codage des coefficients d’ondelettes qui utilise la
QUANTIFICATION VECTORIELLE par réseaux réguliers de points. Nos travaux
se sont orientés suivant plusieurs objectifs et principalement, nous avons pro-
posé des solutions pour le dénombrement des vecteurs dans un réseau régulier,
pour l'indexage de ces vecteurs dans le cas d’une distribution Gaussienne gé-
néralisée et pour la modélisation de la distorsion de quantification et du débit
dans un cadre non asymptotique. Ces travaux ont conduit a la définition d’un
algorithme de quantification vectorielle algébrique & entropie contrainte pour
la compression multirésolution des images.

L’aspect DECODAGE est aussi trés important. Les travaux que nous avons
effectué sur ce sujet de recherche ont eu pour objectif de remettre en cause
les filtres linéaires a reconstruction parfaite. Nous avons proposé un algorithme
de décodage adapté a la problématique globale posée. En effet, le compresseur
étant imposé, nous avons proposé I'optimisation du décodeur en prenant &
la fois en compte les caractéristiques du bruit de quantification ainsi que les
caractéristiques du systéme d’acquisition. Un point novateur de notre approche
a été l'introduction dans la chaine de traitement du bruit de quantification
et du bruit électronique caractérisés par des bruits bornés non stationnaires.
Contrairement a un post-traitement “classique”, notre méthode de décodage
permet la conservation du train binaire initial JPEG, M-JPEG ou MPEGI,
MPEG2.

Projet de recherche De facon naturelle, mes recherches s’orientent vers la
compression de données IMAGES et MULTIMEDIA pour leur transmission sur
des réseaux a pertes et leur archivage. Mon projet de recherche est résumé
ci-apreés avec ses applications directes et ses implications dans le monde socio-
économique. Il concerne 1’étude de méthodes de compression performantes et
adaptées aux données multimédia images et vidéos (2D ou 3D), en vue de leur
transmission sur des systémes de communication a pertes ou de leur archivage.
Il a pour objectif le regroupement et 'interaction entre les différents domaines
de recherches que sont la représentation multirésolution des images 2D (ou 3D)
et vidéo 2D+t (ou 3D+t), le codage de source, le codage de canal. Il porte
principalement sur trois points :

— Introduction de méthodes de compression basées sur des ana-
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lyses multirésolutions de seconde génération pour la compres-
sion de séquences d’images dans l'optique MPEG-4. L’accés a
I'information est devenu un élément essentiel de ’activité économique
mondiale, et I'une des raisons de l’expansion et du dynamisme du sec-
teur des télécommunications. Les évolutions technologiques sur le plan
des composants et des infrastructures ont conduit d’une part au déve-
loppement extraordinaire du réseau fédérateur Internet, et d’autre part
a lintroduction de plus en plus importante des contenus audiovisuels
au niveau des serveurs d’information, rendant l'information essentielle-
ment multimédia et permettant la création de contenus de plus en plus
riches. La nouvelle norme MPEG-4 a été définie pour le codage et la
transmission bas débit de flux multimédia. Elle utilise la notion d’objet
audio/vidéo mais ne spécifie pas la fagon dont ces objets sont générés.
Ce nouveau standard en cours d’élaboration permet la représentation,
le codage, la manipulation du contenu des documents vidéo. Il implique
Iexistence de méthodes de segmentation automatique performantes de la
vidéo numérique pour des applications de visiophonie ou téléconférence,
de production et diffusion de programmes TV, de télésurveillance active,
de télémédecine, etc. La segmentation est un préalable & une représen-
tation et compression orientée objet. Les travaux que nous nous propo-
sons de poursuivre dans ce domaine concernent a la fois la segmentation
spatio-temporelle et la compression des différents éléments décrivant la
scéne contenue par la séquence. Les méthodes de compression que nous
envisageons, contrairement aux standards existants (MPEG), sont ba-
sées sur des méthodes de type ondelettes telles que celle proposée dans
la future norme JPEG-2000 et plus précisément sur des transformées en
ondelettes mise en ceuvre par des schéma liftings de deuxiéme génération
adaptés a des supports ou des grilles d’échantillonnage non rectangulaires.
L’objectif étant de générer une analyse multirésolution sur des objets de
forme quelconque. L’introduction d’une telle transformée dans un systéme
de compression orienté objet de type MPEG-4, conjointement & la seg-
mentation spatio-temporelle, permettrait de toute évidence d’améliorer
Pefficacité de la méthode de compression en terme de compromis QUA-
LITE/DEBIT et en terme de FONCTIONNALITES MPEG-4. Les fonctionna-
lités MPEG-4 (c’est-a~dire, par exemple, la manipulation d’objets rendue
possibles a l'utilisateur ou encore la SCALABILITE) seront d’une grande
importance pour les systémes de communications virtuelles tels que les
futures vidéo-conférences ot les interlocuteurs d’une réunion peuvent tous
se voir en méme temps et dans un méme lieu. En effet, la manipulation
d’objets en mouvement sera rendue possible de part l'opération de seg-
mentation spatio-temporelle et son codage efficace grace a des méthodes
qui prennent en compte la nature spatio-fréquentielle de 'objet (forme et
texture de 'objet). Aujourd’hui la future norme MPEG-4 suscite I'inté-
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rét de nombreux chercheurs. Sa conception définitive est loin d’étre finie
et laisse la place & de nombreux progrés nécessaires dans ce domaine de
recherche si 'on veut disposer un jour de systémes de compression vidéo
performants dans des plages de débits relativement faibles.

L’optimisation conjointe du codeur et du décodeur avec prise en
compte du canal de transmission dans un schéma de compres-
sion d’images pour les télécommunications (Internet, radio-mobile
3G et 4G). Le probléme du controdle et de la réduction des erreurs lices a
la compression et & la transmission prend une ampleur de plus en plus im-
portante, du fait de la multiplication actuelle des transmissions vidéo sur
les réseaux. L’effet de ces pertes sur les séquences comprimées peut étre
catastrophique et la perte d’un paquet est d’autant plus grave en raison de
I'intégration de la compression dans le schéma de transmission. En effet,
plus le taux de compression est fort, plus la quantité de données perdues
sera grande. De plus, la perte d’'un paquet dans une séquence implique
souvent une propagation temporelle des artefacts du fait de la prédiction
temporelle présente dans les codages de type MPEG. Le probléme se com-
plique également si ’'on considére des applications temps-réel, interactives
ou encore des communications multipoints. Aujourd’hui, le probléme de
la transmission de données image sur des réseaux hétérogénes recoit une
attention considérable. En effet, un scénario typique qui nécessiterait la
transmission de données au travers de deux canaux de capacités diffé-
rentes (le premier ayant une capacité plus grande que le second) entrai-
nerait la perte de paquets transmis de fagon & s’adapter a la capacité du
second canal. Si le réseau est capable d’effectuer des traitements adaptés
selon les paquets, alors, I'utilisation d’un codage source de type multiré-
solution, allouant les priorités des paquets en fonction de leur contenu,
serait une solution évidente. Cependant, si le réseau ne regarde pas le
contenu des paquets il y a une sélection aléatoire des paquets supprimés,
entrainant une dégradation non contrélée du signal reconstruit. C’est es-
sentiellement le type de pertes produites par le réseau Internet. Il n’est
alors pas évident de concevoir un codeur source adapté a ce probléme.
L’idée fondamentale pour controler ce probléme serait de permettre au
décodeur de retrouver 'information perdue, ou une partie de cette in-
formation, connaissant les paquets qui lui sont parvenus. Ce probléme
correspond a la généralisation du probléme de “descriptions multiples”.
Introduire du codage de source robuste aux erreurs de transmission ou
pertes par paquets, ou encore des techniques de répartition optimisée de
bits entre source et canal, traduit une tendance trés forte a4 ’heure ac-
tuelle en télécommunication qui est celle de mieux adapter codage source
et codage canal. Dans un souci de performance et/ou de réduction de
complexité, notre projet en codage/décodage conjoint peut nous amener,
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en fonction de ces résultats, & franchir une étape supplémentaire avec
I'introduction d’un systéme codeur/décodeur unique pour source et ca-
nal. Ceci aurait naturellement un impact conséquent sur les équipements
de réseaux et des terminaux futurs. Il est donc nécessaire d’identifier les
verrous technologiques dans le domaine de la représentation et de la com-
pression des signaux vidéo dans un contexte de transmission sur réseaux
hétérogeénes. Ces verrous concernent la REPRESENTATION SCALABLE des
flux, caractéristique clé pour permettre une adaptation des débits des flux
aux caractéristiques non stationnaires et hétérogénes des réseaux d’une
part et aux caractéristiques hétérogénes des terminaux d’autre part.

La compression géométrique de maillages 3D ou encore de sé-
quences d’images 3D et la prise en compte de la qualité image.
L’objectif est le développement d’algorithmes de compression géomé-
trique de MAILLAGES 3D pour 'imagerie en général et plus précisemment
I'imagerie médicale, et la définition de méthodes d’EVALUATION OBJEC-
TIVE de la qualité des images décomprimées. Le domaine est d’actualité
du fait du développement des méthodes d’imagerie numérique qui en-
traine un accroissement constant du volume des données & archiver et
a transmettre. Ce volume considérable est I'un des facteurs de ralen-
tissement de la diffusion des systémes de communication et d’archivage
(PACS). Si de nombreux algorithmes ont été proposés pour coder les
images en général et si méme des standards comme JPEG et MPEG
ont été adoptés, 'utilisation en imagerie médicale de méthodes de codage
irréversible pose toujours des problémes non résolus. L’évaluation de I’ap-
plication des méthodes irréversibles aux images et aux séquences d’images
est donc une étape primordiale pour leur acceptation et leur utilisation
en clinique par exemple. L’inadéquation des critéres classiques de QUA-
LITE D'UNE IMAGE, les difficultés et les limites de tests psychophysiques
ne permettent pas d’évaluer complétement les performances d’une mé-
thode de codage et encore moins d’inclure les outils, méme d’évaluation
classique, dans le processus de codage. Notre projet concerne I'étude et la
mise au point de stratégies d’évaluation de ces méthodes de compression
et vise a trouver un compromis entre le taux de compression et la qualité
de I'image restituée. Notre contribution consisterait essentiellement a dé-
finir une chaine compléte de compression la mieux adaptée aux maillage
3D. Nous envisageons de nous intéresser en particulier a la représentation
multiéchelles des maillages ainsi qu’a la notion de zones d’intérét et de
contours dans l'image. Ceci permettra la définition d’une approche de
compression davantage ciblée sur ’application. Les méthodes que nous
souhaitons mettre en ceuvre seront basées sur des analyses multirésolu-
tions liftings 3D de seconde génération.
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Evidemment ces recherches se feront en collaboration avec d’autres labora-
toires Francais, Européens et Internationaux.
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Annexe A

Image Coding Using Wavelet
Transform

TEEE Transactions on Image Processing vol.1, no.2, pp. 205-220, avril 1992

J’ai co-écrit cet article avec Michel Barlaud, Pierre Mathieu et Ingrid Daube-
chies.

Résumé Dans cet article, nous avons proposé un nouveau schéma de com-
pression d’images qui prend en compte les caractéristiques psychovisuelles &
la fois dans le domaine spatial et dans le domaine transformé. Cette nouvelle
méthode consiste en deux étapes. Premieérement, elle utilise une transformée
en ondelettes dans le but d’obtenir un ensemble de sous-bandes biorthogo-
nales : 'image originale est décomposée & différentes résolutions en utilisant
un algorithme pyramidal. La décomposition s’effectue le long des lignes et des
colonnes de 'image et maintient constant le nombre de pixels contenu dans
I'image. Deuxiémement, selon la théorie débit-distorsion de Shannon, les coef-
ficients d’ondelettes sont quantifiés vectoriellement au moyen d’un dictionnaire
multirésolution. De plus, nous avons proposé une procédure d’allocation des
débits adaptée a la sensibilité de I'ceil humain, et développé un schéma de
transmission progressif dans le but de permettre au récepteur de reconnaitre
une image le plus rapidement possible avec un cotit de transmission minimal.
C’est dans cet article que nous avons intoduit les filtres “9-7” et étudié leurs
performances dans un schéma complet de compression.
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Image Coding Using Wavelet Transform

Marc Antonini, Michel Barlaud, Member, IEEE, Pierre Mathieu, and Ingrid Daubechies, Member, IEEE

Abstract—Image compression is now essential for applica-
tions such as transmission and storage in data bases. This paper
proposes a new scheme for image compression taking into ac-
count psychovisual features both in the space and frequency
domains; this new method involves two steps. First, we use a
wavelet transform in order to obtain a set of biorthogonal sub-
classes of images; the original image is decomposed at different
scales using a pyramidal algorithm architecture. The decom-
position is along the vertical and horizontal directions and
maintains constant the number of pixels required to describe
the image. Second, according to Shannon’s rate distortion the-
ory, the wavelet coefficients are vector quantized using a multi-
resolution codebook. Furthermore, to encode the wavelet coef-
ficients, we propose a noise shaping bit allocation procedure
which assumes that details at high resolution are less visible to
the human eye. Finally, in order to allow the receiver to rec-
ognize a picture as quickly as possible at minimum cost, we
present a progressive transmission scheme. It is shown that the
wavelet transform is particularly well adapted to progressive
transmission.

Keywords—Wavelet, biorthogonal wavelet, multiscale py-
ramidal algorithm, vector quantization, noise shaping, pro-
gressive transmission.

1. INTRODUCTION

N many different fields, digitized images are replacing

conventional analog images as photograph or x-rays.
The volume of data required to describe such images
greatly slow transmission and makes storage prohibitively
costly. The information contained in the images must,
therefore, be compressed by extracting only the visible
elements, which are then encoded. The quantity of data
involved is thus reduced substantially.

A fundamental goal of data compression is to reduce
the bit rate for transmission or storage while maintaining
an acceptable fidelity or image quality. Compression can
be achieved by transforming the data, projecting it on a
basis of functions, and then encoding this transform. Be-
cause of the nature of the image signal and the mecha-
nisms of human vision, the transform used must accept
nonstationarity and be well localized in both the space and
frequency domains. To avoid redundancy, which hinders
compression, the transform must be at least biorthogonal
and lastly, in order to save CPU time, the corresponding
algorithm must be fast. The two-dimensional wavelet
transform defined by Meyer and Lemarié [31], [24], [25],
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together with its implementation as described by Mallat
[27], satisfies each of these conditions.

The compression method we have developed associates
a wavelet transform and a vector quantization coding
scheme. The wavelet coefficients are coded considering a
noise shaping bit allocation procedure. This technique ex-
ploits the psychovisual as well as statistical redundancies
in the image data, enabling bit rate reduction.

Section II describes the wavelet transforms used in this
paper. After a quick review of wavelets in general, we
explain in more detail the properties and construction of
regular biorthogonal wavelet bases. We then extend this
one-dimensional construction to a two-dimensional
scheme with separable filters. The new coding scheme is
next presented in Section III. We focus particularly in this
section on the statistical properties of wavelet coeffi-
cients, on the asymptotic coding gain that can be achieved
using vector quantization in the subimages, and on the
optimal allocation across the subimages. Experimental re-
sults are given in Section IV for images taken within and
outside of the training set.

II. WAVELETS
A. A Short Review of Wavelet Analysis

Wavelets are functions generated from one single func-
tion y by dilations and translations

v = la\"/’%p(—f > b>.
a

(For this introduction we assume f is a one-dimen-
sional variable). The mother wavelet  has to satisfy
{ dx Y(x) = 0, which implies at least some oscillations.
(Technically speaking, the condition on ¥ should be
§ dw | ¥(w)]? |o| ' < oo, where ¥ is the Fourier trans-
form of ¥; if Y(z) decays faster than | 7| ' forz = oo, then
this condition is equivalent to the one above). The defi-
nition of wavelets as dilates of one function means that
high frequency wavelets correspond to @ < | or narrow
width, while low frequency wavelets have a > | or wider
width.

The basic idea of the wavelet transform is to represent
any arbitrary function f as a superposition of wavelets.
Any such superposition decomposes f into different scale
levels, where each level is then further decomposed with
a resolution adapted to the level. One way to achieve such
a decomposition writes f as an integral over g and b of
¥*“* with appropriate weighting coefficients [22]. In prac-
tice, one prefers to write fas a discrete superposition (sum
rather than integral). Therefore, one introduces a discre-

1057-7149/92$3.00 © 1992 IEEE
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tization, a = ag, b = nbyay, withm, n€ Z, and gy > 1,
by > 0 fixed. The wavelet decomposition is then

=2 Cnnlf)¥mn (1)

with ¥, (0) = Y9Gy = a7/ *Y(ag™t — nby). De-
compositions of this type were studied in [14], [15]. For
ap = 2, by = 1 there exist very special choices of ¥ such
that the ¢, , constitute an orthonormal basis, so that

Cm,n(f) = (‘pm.n’f> = S dx ll’m.n(-x)f(x)

in this case. Different bases of this nature were con-
structed by Stromberg [36], Meyer [31], Lemarié [24],
Battle [7], and Daubechies [16]. All these examples cor-
respond to a multiresolution analysis, a mathematical tool
invented by Mallat [27], which is particularly well adapted
to the use of wavelet bases in image analysis, and which
gives rise to a fast computation algorithm.

In a multiresolution analysis, one really has rwo func-
tions: the mother wavelet  and a scaling function ¢. One
also introduces dilated and translated versions of the scal-
ing function, ¢,, ,(x) = 272 4(2""x — n). For fixed m,
the ¢,, , are orthonormal. We denote by V,, the space
spanned by the ¢,, ,; these spaces V,, describe successive
approximation spaces, - - -V, CV, C Vo, CV_, CV_,

* +, each with resolution 2”. For each m, the ¥, , span
a space W, which is exactly the orthogonal complement
in V,,_ of V,; the coefficients (y,, ., f ), therefore, de-
scribe the information lost when going from an ap-
proximation of f with resolution 2” ' to the coarser ap-
proximation with resolution 2". All this is translated
into the following algorithm for the computation of the
Cun(f) = s ) (for more details, see [27]):

Cm.n(f) = ; an—kam—l.k(f)
@i f) = Zihoy4n 1 F) @

where g; = (=1)'h_,, yand b, = 2'7% { dx ¢(x — n) p(2x).
In fact the a,, ,(f) are coefficients characterizing the pro-
jection of fonto V,. If the function fis given in sampled
form, then one can take these samples for the highest or-
der resolution approximation coefficients a,_,, and (2) de-
scribes a subband coding algorithm on these sampled val-
ues, with low-pass filter # and high-pass filter g. Because
of their association with orthonormal wavelet bases, these
filters give exact reconstruction, i.e.:

n11(f) = 2o ) + on-t6mn( - (3)

Most of the orthonormal wavelet bases have infinitely
supported , corresponding to filters # and g with infi-
nitely many taps. The construction in [16] gives ¢ with
finite support, and therefore, corresponds to FIR filters.
It follows that the orthonormal bases in [16] correspond
to a subband coding scheme with exact reconstruction
property, using the same FIR filters for reconstruction as

IEEE TRANSACTIONS ON IMAGE PROCESSING, VOL. 1, NO. 2, APRIL 1992

for decomposition. Such filters are well known since the
work of Smith and Barnwell [35] and of Vetterli [37]. The
extra ingredient in the orthonormal wavelet decomposi-
tion is that it writes the signal to be decomposed as a su-
perposition of reasonably smoorh elementary building
blocks. The filters must satisfy the additional condition:

IT HE2™%)
k=1

decay faster than C(1 + [£]) ™ "5 as || — o, for some
e > 0, where

HE) =272 X he ™,

This extra regularity requirement is usually not satisfied
by the exact reconstruction filters in the ASSP literature.

B. Applications of Wavelet Bases to Image Analysis

1) Biorthogonal Wavelet Bases: Since images are
mostly smooth (except for occasional edges) it seems ap-
propriate that an exact reconstruction subband coding
scheme for image analysis should correspond to an or-
thonormal basis with a reasonably smooth mother wave-
let. In order to have fast computation, the filters should
be short (short filters lead to less smoothness, however,
so they cannot be too short). On the other hand it is de-
sirable that the FIR filters used be linear phase, since such
filters can be easily cascaded in pyramidal filter structures
without the need for phase compensation. Unfortunately,
there are no nontrivial orthonormal linear phase FIR fil-
ters with the exact reconstruction property [35], regard-
less of any regularity considerations. The only symmetric
exact reconstruction filters are those corresponding to the
Haar basis, i.e., by = h; = 2' 2 and g, = —g, = 2'/%,
with all other 4,, g, = 0.

One can preserve linear phase (corresponding to sym-
metry for the wavelet) by relaxing the orthonormality re-
quirement, and using biorthogonal bases. It is then still
possible to construct examples where the mother wavelets
have arbitrarily high regularity.

In such a scheme, we still decompose as in (2), but
reconstruction becomes

@ 1.1(f) = 2l 1 () + Ganinn( D] D)

where the filters /, § may be different from 4, g. In order
to have exact reconstruction, we impose:

$n = —l)nh—n
¢ ( e o X hn5n+2k = 5k,o~ (5)
g = (=D"h_py n

So far, we have not performed anything differently from
the usual exact reconstruction subband coding schemes
with synthesis filters different from the decomposition fil-
ters. If the filters satisfy the additional condition that:

H AT and 11 HC™) (62)



ANTONINI er al.: IMAGE CODING USING WAVELET TRANSFORM

decay faster than C(1 + | &)™ % as | £| — oo, for some
e > 0, where

Hg) =272 2 he 7 Hg) = 2712 X pe

(6b)

then we can give the following interpretation to (2) and
(4). Define functions ¢ and ¢ by

o) = 2 h,dQ2x — n) and () = 2 A,$2x — n).

Their Fourier transforms are exactly the infinite products
(6a), and they are, therefore, well-defined square inte-
grable functions, compactly supported if the filters 4 and
h are FIR. Define also

V) = 2g,6Qx —n) and Y(x) = 2 §,82x — n).

Then, the a,, ,(f) and c,, ,(f) in (2) can be rewritten
as:

Qi f) = (b f) =277 S dx ¢ o(X) f(x)

"~

)= e £y =277 | dx 4,0 £ 0
and reconstruction is simply:

f= 2 A >V Q)

The filter bank structure with the associating wavelets
and scaling functions is depicted on the following sub-
band coding scheme (Fig. 1).

If the infinite products in (6a) decay even faster than
imposed above, then ¢ and ¢ and consequently  and §
will be reasonably smooth. Note that (7) is very similar
to the orthonormal decomposition described in Section
II-A; the only difference is that the expansion of f with
respect to the basis y,, , uses coefficients computed via
the dual basis ¥, , with { different from . This interpre-
tation is not possible for all exact reconstruction subband
coding schemes; in particular, convergence of the infinite
products (6a) is only possible if

2h, =2 and 2K, =22

Moreover, (7) can only hold if
2(-1)"h, =0 and 2 (—1)'h, = 0.

Most exact reconstruction subband coding schemes do
not satisfy these conditions.

Biorthogonal bases of wavelets have recently been con-
structed, with regularity simultaneously but indepen-
dently, by Cohen, Daubechies and Feauveau [12] and by
Herley and Vetterli [38]. Reference [12] contains a de-
tailed mathematical study, with proofs that, under the
conditions stated above, the wavelets do indeed constitute
numerically stable bases (Riesz bases) and a discussion of
necessary and sufficient conditions for regularity. In [18]
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Fig. 1. Filter bank structure and the associating wavelets.

Feauveau explores the construction from the point of view
of multiresolution spaces rather than from the filters. Bas-
ically one has two hierarchies of spaces in the bior-
thogonal case, each corresponding to one pair of filters.

It is shown in [12] that arbitrarily high regularity can
be achieved by both ¥ and ¥, provided one chooses suf-
ficiently long filters. In particular, if the functions ¥ and
y are, respectively, (k — 1) and (K — 1) times continu-
ously differentiable, then the trigonometric polynomials
H(%) and H(%) have to be divisible by (I + ¢ 7)* and
(1 + e, respectively, so that the length of the corre-
sponding filters 4, / has to exceed k, k.

By (5), divisibility of A(£) by (1 + ¢%)" means that ¥
will have £ consecutive moments zero:

5dxx’¢x(x)=0, for 1=0,1,---,k— 1.

For more details concerning this discussion, see [12].

It is well known (and it can easily be checked by using
Taylor expansions) that if y has £ moments zero, then the
coefficients (¥, ,, f> will represent functions f, which
are £ times differentiable, with a high compression poten-
tial (many coefficients will be negligibly small).

Many examples of biorthogonal wavelet bases with rea-
sonably regular ¢ and ¥ can be constructed; for our ap-
plications, the regularity of the elementary building blocks
12,,,‘,1, which is linked to the number of zero moments of
¥, is more important than the regularity of the v, , or the
number of zero moments of . Within the limits imposed
by the support widths, we will, therefore, try to choose
k as large as possible.

In terms of trigonometric polynomials H(§) and H(),
the exact reconstruction requirement condition on 4 and
h given in (5) reduces to (for symmetric filters)

HEHE) + HE + mHAE + 7 = L. 8

Together with divisibility of H and A, respectively, by
(1 + e and (1 + ¢4, this leads to (see [12])

-1+
H(E)H(E) = cos (£/2)% { > < P )
p=0 P

*sin (£/2)" + sin (¢ /2>3’R(s>} )

where R(£) is an odd polynomial in cos (51. and where
21 = k + k (symmetry of h and A forces k + k to be even).
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TABLE I R
FILTER COEFFICIENTS FOR THE SPLINE FILTERSWITH! = 3, k = 4, k = 2

n 0 t1 +2 +3 +4
27, 45/64 19/64 -1/8 —3/64 3/128
2712, 1/2 1/4 0 0 0

Many examples are possible. We have studied in par-
ticular the following three examples, which belong to
three different families.

2) Spline Filters: One can choose, e.g., R = 0, with
H(E) = cos (£/2) e /2 where k = 0 if Kis even, k = 1
if £ is odd. This corresponds to the filters called *‘spline
filters’” in [12] (because the corresponding function ¢ is
a B-spline function) or “‘binomial filters’’ in [38] (because
the /& are simply binomial coefficients). It then follows
that:

H(E) = cos (£ /2)% Feit/?

I |
. [Z ( * P) sin (5/2)2"]. 10)
p=0 P

We have looked at one example from this family; it
corresponds to I = 3, k = 2. The coefficients h, and A,
are listed in Table I; the corresponding scaling functions
and wavelets are plotted in Fig. 2.

It is clear that the two filters in the first example have
very uneven length. This is typical for all the examples in
this family of ‘‘spline filters.”’

3) A Spline Variant with Less Dissimilar Lengths: This
family still uses R = 0 in (9), but factorizes the right-
hand side of (9), breaking up the polynomial of degree
I — 1 in sin (¢£/2) into a product of two polynomials in
sin (£ /2) with real coefficients, one to be allocated to H,
the other to H, so as to make the lengths of & and /4 as
close as possible.

The example presented here is the ‘‘smallest’ one in
this family (shortest 4 and #); it corresponds to [ = 4 and
k = 4. The filter coefficients are listed in Table II; the
corresponding scaling functions and wavelets are plotted
in Fig. 3.

Note that, unlike examples 1 and 3 where the 27 '/%p,,,
27'/2f, are rational, the entries in Table II are truncated
decimal expansions of irrational numbers. The functions
¢ in examples 1 and 2 look very similar (compare Figs.
2(a) and 3(a)); a more detailed analysis shows that the one
in example 2 is more regular, however. Both correspond
to 4 vanishing moments for ¢.

4) Filters Close to Orthonormal Filters: Finally, there
exist many examples for which R # 0. In particular there
exists a special choice of R for which thg two filters are
very close to each other, and both very close to an or-
thonormal wavelet filter.

Surprisingly, for the first example of this series, one
of the two filters is a Laplacian pyramid filter pro-
posed in [9]. It corresponds to [ = 2, k = 2 and
R(£) = 48 cos (£)/175. The filter coefficients are listed
in Table III; the corresponding scaling functions and

<
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Fig. 2. Scaling functions ¢, & and wavelets ¥, \Z for example 1 (spline
filters with [ = 3, k = 4, k = 2). (a) Scaling function ¢. (b) Scaling func-
tion . (c) Wavelet ¢. (d) Wavelet §.

wavelets are plotted in Fig. 4. It is clear that the scaling
functions ¢ and ¢ are very similar, corresponding to very
similar ¢ and ¥. Note that in this case, the filter coeffi-
cients are again rational.
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TABLE 11
FILTER COEFFICIENTS FOR THE SPLINE VARIANT WITH LESS DISSIMILAR
LENGTHS, WITH! = 4 = k. k = 4
n 0 +1 +2 +3 +4
2""'2h,, 0.602 949 0.266 864 —0.078 223 —0.016 864 0.026 749
27'2h, 0.557 543 0.295 636 —0.028 772 —0.045 636 0
1.4 2
1.2+ 4
LSk 4
1r 4
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0.6 ] es 1
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Fig. 3. Scaling functions o, & and wavelets ¥, ‘Z for example 2 (spline

variant with less dissimilar lengths: / = 4 = k, k = 4). (a) Scaling function
¢. (b) Scaling function ¢. (c) Wavelet y. (d) Wavelet .

TABLE III
FILTER COEFFICIENTS FOR EXAMPLE 3. THE ENTRIES ARE RATIONAL, AND
THE TWO FILTERS ARE VERY CLOSE. THE h-FILTER COINCIDES WITH A
LapLACIAN PYRAMID FILTER PROPOSED IN [9]. IN THis CASE
I=2=kk=2

n 0 +1 +2 +3 +4
277, 0.6 0.25 —0.05 0 0
271728, 17/28 73/280 -3/56 —-3/280 0

The two biorthogonal filters in this example are both
close to an orthonormal wavelet filter of length 6 con-
structed in [17], where it was called a ‘‘coiflet.”” Being
an orthonormal wavelet filter, the coiflet is nonsymme-
tric. The filters in this example are shorter than in exam-
ples 1 and 2, but k& is also smaller. The next example in
this family corresponds to k = 4 (and | = 4); the filters &
and A then have length 9 and 15; they are both close to a
coiflet of length 12,

5) Extension to the Two-Dimensional Case: There ex-

ist various extensions of the one-dimensional wavelet
transform to higher dimensions. We follow Mallat [27]
and use a two-dimensional wavelet transform in which
horizontal and vertical orientations are considered pref-
erential.

Intwo-dimensional wavelet analysis one introduces, like
in the one-dimensional case, a scaling function ¢(x, ¥)
such that:

o(x, y) = d(x)B(y) (1D
where ¢(x) is a one-dimensional scaling function.

Let ¢(x) be the one-dimensional wavelet associated with
the scaling function ¢(x). Then, the three two-dimen-
sional wavelets are defined as:

Yoy = oYl y)
Py = Yoy
Y00, ¥ = YY), (12)
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Fig. 4. Scaling functions ¢, ¢ and wavelets ¥, ¢ for example 3 (bior-
thogonal filters close to an orthonormal wavelet filter, l=2=k k=2).
(a) Scaling function ¢. (b) Scaling function ¢. (c) Wavelet ¢. (d) Wavelet
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Fig. 5. One stage in a multiscale image decomposition.

Fig. 5 represents one stage in a multiscale pyramidal
decomposition of an image: wavelet coefficients of the
image are computed, as in the one-dimensional case (Sec-
tions II-A and II-B. 1), using a subband coding algorithm.
The filters & and g are one-dimensional filters. This de-
composition provides subimages corresponding to differ-
ent resolution levels and orientations (see Fig. 6). The
reconstruction scheme of the image is presented Fig. 7,

To compare the three different filters presented in this
paper, we have decomposed the image Lena (Fig. 16) with
each of these filters. The results are presented in Fig. 8.

In Fig. 8(a) we can see the normalized detail subimages
at different resolution levels m = 1, m = 2, and m = 3
(wavelet coeflicients) and in Fig. 8(b) the low resolution
level subimages.

III. IMAGE CODING APPLICATION

A. Statistical Properties of Wavelet Coefficients

The performance of a coder used for a given resolution
and direction can be determined by the statistics of the
corresponding subimage, i.e., its probability density
function (PDF).
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Fig. 6. Image decomposition.
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Fig. 7. One stage in a multiscale image reconstruction.

A typical PDF and different approximations are given
in Fig. 9, where we plot the true PDF for resolution level
m = 1 and direction d = vertical together with three model
functions: a Gaussian, a Laplacian, and an intermediate
function, the so-called generalized Gaussian [2].

This generalized Gaussian law is given explicitly by

pm‘d(x)

with

= Qg €XP (Ml bm.dxl rm,d)

1
and b, , = —

g = bm,drm.d
m 1/2
2T <—1—) Imd (L

Tm,d Tm,d
(13)

where o,, ; is the standard deviation of the subimage
(m, d), and T'( - ) is the usual Gamma function.

The general formula (13) contains the other two ex-
amples as particular cases:

2 leads to the well-known Gaussian PDF;
1 leads to a Laplacian PDF.

® Tm.a
® T

The variance of this approximation model is set equal
to the variance of the corresponding subimage. Thus the
parameter r,, 4 is computed in order to match the real PDF
using the well-known chi-squared test. In this case the
optimum parameter was 0.7. Other experiments for other
resolutions (except the lowest resolution) lead to very
similar results.

We can see in Fig. 9 that the real PDF (scale m = 1
and vertical orientation) is closely approximated by a gen-
eralized Gaussian law with parameter r; . = 0.7.

B. Encoding of Wavelet Coefficients Using Vector
Quantization

Different techniques involving vector or scalar quanti-
zation can be used to encode wavelet coefficients.

According to Shannon’s rate distortion theory, better
results are always obtained when vectors rather than sca-
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Fig. 8. Comparison among the different subimages. (a) Comparison among
the normalized detail subimages. (b) Comparison among the low resolution

level subimages.

lars are encoded. Therefore, the present application uses
vector quantization.

1. Principle of Vector Quantization: Developed re-
cently by Gersho and Gray (1980) [20], [21], vector quan-
tization has proven to be a powerful tool for digital image
compression [4], [29], [30], [32], [39]. The principle in-
volves encoding a sequence of samples (vector) rather than
encoding each sample individually. Encoding is per-
formed by approximating the sequence to be coded by a
vector belonging to a catalogue of shapes, usually known
as a codebook.

The codebook is created and optimized using the well-
known Linde-Buzo-Gray (LBG) [26] classification al-

gorithm with a mean squared error (MSE) criterion. This
algorithm is designed to perform a classification based on
a training set comprised of vectors belonging to different
images; it converges iteratively toward a locally optimal
codebook.

Each of the vectors in the codebook is indexed. At the
encoding stage, the index of the vector in the codebook
most closely describing (in terms of MSE criterion) the
sample set to be encoded is selected to represent this set.
Of course, in order to reconstruct the sample set, the de-
coder must have the same codebook as the coder.

The encoding/decoding scheme depicted in Fig. 10 was
proposed in [29] and [30] for orthonormal wavelets.
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Fig. 10. Encoding/decoding scheme.

2) Comparative Performances of Vector Quantization
(VQ) and Scalar Quantization (SQ): According to [3],
[13], [19], [43], [30] the asymptotic lower bound distor-
tion gain obtained when VQ, rather than SQ, is applied
to a subimage is expressed as:

Gl —— o —
(¢ + DAk,.q. 0

(c+1)
{ S (P 0] /€70 dx}

(¢ + km.d)
[ S [pmd(x)]km'd/(c + kim.d) dX:I

(14)

for a subimage corresponding to resolution m and direc-
tion d. p,, 4(x) is the PDF of wavelet coefficients of the
subimage with resolution m and direction d.

Here, the MSE criterion is used as a distortion measure
(¢ = 2). The values of A(k, ,, 2) used are the upper
bounds of the MSE computed and tabulated by Conway
and Sloane for vector size k,, , [13]. This formula gives
an indication of the minimum theoretical gain that can be
obtained.

However, this approximation is valid only for small
quantization errors, i.e., for a high bit rate R,, ;. Thus the
gain G, only gives here an asymptotic indication.

In Fig. 11, the curves of G < are plotted as a function
of the vector dimension k,, , for the Laplacian, Gaussian,

Generalized Gaussian law
(r=0.5)

Laplacian law

Gain G'? (dB)

Gaussian law

6
Vector dimension k

GYQ, =

m.d T

Fig. 11. Asymptotic lower bound distortion gain function (k,,_4)-

and generalized Gaussian approximation laws, and for a
subimage at scale m = 1 and vertical orientation. Exper-
imental results are closely matched by the theoretical re-
sults for a generalized Gaussian law with 7, ;, = 0.7 ex-
cept for the lower subband. Therefore, all computations
based on this approximation law show that, in each sub-
band, VQ outperforms SQ (see Fig. 11).

In summary VQ performs better for coding wavelet
coefficients.

3) Generation of a Multiresolution Codebook: The
preceding paragraph explained why VQ outperforms other
methods. Nonetheless, major problems are encountered
in the VQ of images.

e [t is impossible to create a universal codebook (effi-
cient for each image to be encoded).



® The LBG algorithm smooths high frequencies (loss
of resolution).

® There is a trade-off between low distortion and high
compression rate (computational cost).

® It is not easy to take into account the properties of
the human visual system [28], [33].

The use of the wavelet transform (i.e., multiresolution)
is one way of overcoming these different problems.

The wavelet decomposition of an image enables the
generation of a codebook containing two-dimensional
vectors for each resolution level and preferential direc-
tion (horizontal, vertical, and diagonal). Each of these
subcodebooks (see Fig. 12) is generated using the LBG
algorithm.

® The training set is comprised of vectors belonging to
different images corresponding to the resolution and ori-
entation under consideration.

® The initial codebook is generated by splitting the
centroid (center of gravity) of this training set {21].

A multiresolution codebook can thus be obtained by as-
sembling all of these resulting subcodebooks. Each sub-
codebook has a low distortion level and contains few
words, which clearly facilitates the search for the best
coding vector; the coding computational load is reduced,
because only the appropriate subcodebook (resolution di-
rection) of the multiresolution codebook is checked for
each input vector. In addition, the quality of the coded
image is better. The multiresolution codebook is depicted
in Fig. 12.

Global codebook design has drawbacks in that it results
in edge smoothing while the proposed method preserves
edges. In fact, each subcodebook contains the shape of
the wavelet coefficients which are most highly represen-
tative in terms of the MSE criterion.

Since the spatial and frequency aspects of the image are
taken into account in the wavelet decomposition, the clas-
sification and search during the encoding of a subimage
vector can be achieved using a simple criterion such as
least mean squares. This frees us from using distortion
measurements such as weighted least mean squares or
other measurements involving perceptual factors. These
algorithms are indeed costly in computation time.

C. Optimal Bit Allocation

Multiresolution exploits the eye’s masking effects, and
therefore, enables us to refine and select the type of cod-
ing according to the resolution level and the contour ori-
entation. Although a flat noise shape minimizes the MSE
criterion, it is generally not optimal for a subjective qual-
ity of image. To apply noise shaping across the VQ sub-
images, we define a total weighted MSE distortion D} (Ry)
((17)) for a total bit rate Ry ((18)).

Let us define D, ,(R, ,) the average distortion in the
coding of the subimage (m, d) for R,, , bits per pixel:

Dm,d(Rm.u') = E(‘x - q(x)l() = d(x, (I(JC)) c=1
(15)
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for all coefficients x belonging to the subimage, g(x) being
the quantization of x.

Total distortion of the image for a total rate of R; bits
per pixel is then given by:
3
2:1 Dm,d(Rm.d)

Dr(Rr) = = DX (RS + L

22m
(16)

where Df,,o (Ri,,o) corresponds to the distortion in the sub-
image of lowest resolution M (texture subimage).

The problem of finding an optimal bit assignment (in
bits per pixel) for each subimage vector quantizer is then
formulated as:

. 1
Min [DT (Ry) = =5 Dif (RiY)
Rm.d 2

M 3
Z:; T Z m d(Rm ti) X Bmd:l (17)

M 3

1
subject to: R, = > (18)

m=1 2“m d=1 Rm\d
where R3¢ corresponds to the bit allocation, in bits per
pixel, of lowest resolution M subimage.

Assignment of the weights is based on the fact that the
human eye is not equally sensitive to signals at all spatial
frequencies. On the basis of contrast sensitivity data col-
lected by Campbell and Robson [10], and to obtain a con-
trolled degree of noise shaping across the subimages, we
consider a function B,, ; such that:

B, =" log (a3 (19)

where g, 4 is the standard deviation corresponding to sub-
image (m, d) and the values of vy and f,, 4 are chosen
experimentally in order to match human vision.

D7 (Ry) is the total weighted encoding distortion func-
tion, and M is the lowest resolution considered.

The expression of D,, 4(R,, ;) is given by [19]

Dm_([(RrrLd) = zii‘Rm 4 X am,d(p! L’), c=1
with
am.d(pv C) = A(km.(is C)

(¢ +km.d)

x { S [pm.rl(x)]km‘d/(r*kmdt) dx
(20)
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This minimization problem can be solved by using La-

grangian multipliers. Using this technique, we must solve
the following equation:

d 1
3R, [D? Ry) - )\<Rr ~ o R

)]0

where N is a Lagrangian multiplier.
Using (17) and (20), this equation becomes:

M 1 3
B mZ::l ﬁdgl (21)

a 1
3R d{ﬁ W (RY)
M 1 3
U 2 QTR 4(p. ) Baa)

Z

m=1

—ZR

22m _ >:| 0.
(22)
Taking the partial derivative with respect to R,, ; yields
an expression for R, 4 in terms of A:

(cIn 2)a,, 4(p, C)Bm.d:|
N .

By substituting (23) into the constraint (18) of the min-
imization problem we obtain an expression of the Lagran-
gian multiplier A

1
- )\<RT - zz—MR,SMQ

1
R,.q= ;logz { (23)

m=1 d=1
4M JaM |
1/40:}

Finally, substituting A into (23) results in an expression
of the optimal bit assignment R, ,,, (in bits per pixel
(bpp)) to the vector quantizer of subimage (m, d):

MR, - RQ 1

M3
A=ch 2{2-('(1?1—(1/4.»4),;;0) o1

: [O‘m,d(P, C)Bm,d] (24)

R

IV. EXPERIMENTAL RESULTS

The images used are sampled 256 by 256 black and
white images. The intensity of each pixel is coded on 256
grey levels (8 bpp).

The numerical evaluation of the coder’s performance is
achieved by computing the peak signal-to-noise ratio
(PSNR) between the original image and the coded image.

For each coded image, we can use a variable length
code. We also give the corresponding ®R if an optimal
entropy coding was performed, defined as follows.

To the L codewords w;; j = 1, 2, , L of the vector
quantizer corresponds to L regions (clusters) of IRY,
®sji=1,2, , L. The jth region is defined by

@ = {x e R"/Q(x) = w;}

and represents the subset of vectors of IR* which are well
matched by the codeword w; of the codebook.

Thus for each resolution and direction, we can intro-
duce the average information of the codebook, called the
entropy measure:

L
(Rm.d = - X jgl P(Wj) lng P(W,) bpp

m,d
where p(w;) is the probability of seiecting the source vec-
tor w;, belonging to the codebook at scale m and corre-
spondmg to the orientation d, during the coding of the
image (m, d).

Then, as in (18), ®r is the sum of the estimated entropy
in each subimage as follows:

3
G17 = g m,d bpp

HM&

1
g O+

The vector quantizer used is a full search quantizer,
i.e., during the coding, all of the vectors in the subcode-
book corresponding to the resolution and direction to be
encoded are searched. The selection criterion used is the
MSE criterion.

am.d(p, C) Bm.d

M7 tolom| Ty

IT

m' =1

m, dope

This expression requires the knowledge of the sub-
image’s PDF’s.

The optimal distortion of the quantizer, D7, (R7), is
then computed by combining (25) and (17). We find:

1 M -1
o Dt (R + — 57—

® _ —Cc(4MR7 — RS /4M — |
D}, (Ry) = 2w =R/

1 3 - 4M /4M — |
. }V 131 dzzl o, q(p, C)Bm,d]l/mjl '

(26)

Finally, bit allocation which is a function of the image
will be transmitted as side information requiring only a
few bits.

(25)

1
1

d' =

1/4m 1M /aM — |
[ a (s Q) By g 111

A. Comparison Between the Different Wavelets

In the following, we present results obtained with the
Lena image (image within the training set) for a real bit
rate of 1 bpp and using the three different filters proposed
in Section II-B. (Fig. 13 corresponds to fiiters 9-3 pre-
sented in example 1, Fig. 14 corresponds to filters 9-7
presented in example 2, and Fig. 15 corresponds to filters
5-7 presented in example 3.) Here, the Lena image is
taken as part of the training set in order to minimize the
effects of quantization noise: this enables the influence of
the filters to be taken into account.

For a given set of filters, separate codebooks are trained
for each resolution-orientation subimage, and bit alloca-
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Fig. 13. Filters no. 1 9-3, PSNR = 31.82 dB, ®; = 0.80 bpp.

Fig. 14. Filters no. 2, 9-7, PSNR = 32.10 dB, &, = 0.78 bpp.

tion is carried out according to (25). For the Lena image,
the bit assignment is represented in Fig. 17. Resolution 1
(diagonal orientation) is discarded. Resglution 1 (hori-
zontal and vertical orientations) and resolution 2 (diago-
nal orientation) are coded using 256-vector codebooks
(codeword size 4 by 4) resulting in a 0.5-b/pixel rate,
while resolution 2 (horizontal and vertical orientations) is
coded at a 2-b/pixel rate using 256-vector codebooks

Fig. 15. Filters no. 3, 5-7, PSNR = 31.46 dB, ®, = 0.80 bpp.

Fig. 16. Original 256 by 256 Lena, 8 bpp.

(codeword size 2 by 2). Finally, the lowest resolution is
coded at 8 b/pixel.

B. Results as a Function of Regularity and Vanishing
Moments

In Section II-B, we mentioned our be~1ief that both the
regularity of the reconstruction wavelet y and the number
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increasing bit rate

m=2 m=2 m=1
Texture 2 bpp Horizontal orientation
8 bpp N = 256
Scalar Size 2x2 (k=4)|
Quantization vQ 0.5 bpp
N = 256 codewords
2bpp 0.5bpp Size 4x4 (k=16)
N =256 N =256
Size 2x2 (k=4)|Size 4x4 (k=16 vQ
vQ vQ

Vertical orientation

0.5 bpp
N = 256 codewords
Size 4x4 (k=16)

vQ

Fig. 17. Subimages bit rate allocation: example of a bit allocation for a
total bit rate of 1 bpp and for the 256 by 256 Lena image.

Diagonal orientation

0 bpp

of vanishing moments of the analyzing wavelet y are im-
portant in applications. To illustrate this we carried out
the following experiments. For a given pair, &, #, we ana-
lyzed the same image twice: once as described above, and
a second time after exchanging the roles of the filters A
and .

The filter pairs in example 2 both have the same number
of vanishing moments, k = k£ = 4. However, ¥ is con-
siderably more regular than v (see Fig. 3). With this filter
pair, our experiment on the Lena image led to a PSNR of
32.10 dB in the first case, and to a PSNR of 31.51 dB if
the roles of & and # are inverted. The case where the re-
construction wavelet has the highest regularity, therefore,
performs best.

In example 1 the functions ¢ and ¢ have comparable
regularity: both are continuous and neither has a contin-
uous derivative. In fact { is a bit more regular than ¥: §
is differentiable almost everywhere, and is Holder contin-
uous with exponent 1, while ¢ is Holder continuous with
the exponent only at 0.83. On the other hand, ¥ has 2
vanishing moments, while § has 4 (k = 4, £ = 2). The
same experiment, again with the Lena image, now leads
to a PSNR of 31.82 dB if &, & are taken as in Table I, and
to a PSNR of 31.13 dB when the roles of & and A are
reversed. The situation where ¥ is most regular but { has
fewer vanishing moments, therefore, performs better (gain
of 0.69 dB) than the case where { has more vanishing
moments but y is less regular. This seems to suggest that
the regularity of  has a larger effect than the number of
vanishing moments of . However, in this example the
difference in overall regularity, as measured by the dif-
ferences between Holder exponents, is much smaller here
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than in example 2 (0.17 as compared to 0.63 in example
2), and it seems hard to explain how this smaller differ-
ence in Holder exponent could account for a comparable
gain in PSNR. In fact, the Holder exponent is not a very
good measure for the regularity of ¥ in this case: it is
completely determined by the discontinuity of the deriv-
ative of  in only a few points, and it is insensitive to the
fact that ¥ is infinitely differentiable in all other points. If
this is taken into account, then { looks much more regular
than ¢ (the Holder exponent of which is determined by its
behavior near a dense set of points), which might explain
the gain in PSNR.

We conclude from all this that: 1) for the same number
of vanishing moments for , the scheme with most reg-
ular y is likely to perform best; and 2) increasing the reg-
ularity of §, even at the expense of the number of vanish-
ing moments for v, may lead to better results.

Based on theoretical arguments (Taylor expansions) and
results from numerical analysis [8], we also expect: 3) for
comparable regularity of , the scheme with largest van-
ishing moments for y is likely to perform best.

C. Comparison with Other Coders

If the PSNR is chosen as a criterion of comparison,
these results are close to those obtained by Woods and
O’Neil [42] and Westerink er al. [40]. However, in their
subband coding algorithm, they use 32-taps Johnston fil-
ters, while only 9 or 7 taps are necessary for our method.
According to Westerink’s results in [41], the PSNR de-
creases by about 2 dB when using 8-taps Johnston filters.
However, some others new QMF designs can also lead to
good results with about 9 taps for image coding [1].

In this section, we present both numerical and qualita-
tive comparison between our coding scheme and other
previously published results. Since the most popular im-
age in the recent literature has been the 512 by 512 Lena
image, the comparison is made using this image taken
outside the training set.

Among the different methods published, we consider
the three following well-known methods: Ho and Gersho
obtained a 30.93-dB PSNR at 0.36 bpp, result using
‘“‘variable-rate multi stage VQ’’ [23]. Riskin and Gray
improved on the full search VQ (PSNR = 29.29 dB, 0.32
bpp) using pruned tree structured VQ (PSNR = 30.92 dB,
0.32 bpp) [34]. High PSNR values were obtained by
Woods and Cohen using entropy coded and predictive VQ
(PSNR = 32.5 dB, 0.45 bpp) [11].

Our aim is not to optimize the PSNR but rather a
weighted function of the MSE in order to match human
vision. We give two examples at low bit rate using
wavelet VQ.

Our initial result at 0.37 bpp presented Fig. 18 with a
30.85-dB PSNR is very close to those of Ho and Gersho
[23] and Riskin er al. [34]. The perceptual quality of our
coded images is better than indicated by the PSNR value



Fig. 18. 512 by 512 Lena image. Filters no. 2 9-7, PSNR = 30.85 dB,
®; = 0.37 bpp.

Fig. 19. 512 by 512 Lena image. Filters no. 2 9-7, PSNR = 29.11 dB,
®7 = 0.21 bpp.

mainly due to the regularity of the wavelet and the bit
allocation. These images do not suffer from the blocking
effects obtained when using VQ in the spatial domain. No
ringing effects can be observed.

The second result at 0.21 bpp presented in Fig. 19 with
a 29.11-dB PSNR shows that a very low bit rate can be
achieved with our method, without severe degradation.

Our method using a new class of filters derived from
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wavelet theory using full search VQ can be improved by
any of the three above-mentioned methods.

In fact the LBG clustering algorithm is a very simple
algorithm but not optimal for variable length code. The
PSNR of the method could be improved by about 3 dB,
for example, using ECVQ [34] but CPU time becomes
prohibitively expensive.

D. Progressive Transmission Scheme

The main objective of progressive transmission is to
allow the receiver to recognize a picture as quickly as pos-
sible at minimum cost, by sending a low resolution level
picture first. Then, it can be decided to receiver further
picture details or to abort the transmission. Further details
of the picture are obtained by sequentially receiving the
encoded wavelet coefficients at different resolution levels
and directions.

Following the example of [40], we will display each
picture level during the progressive transmission with a
size that matches the resolution of that particular level.

To test the efficiency of the vector quantizer, the image
to be coded is taken outside the training set.

Fig. 20 represents 5 stages in the progressive transmis-
sion of a 256 by 256 image using filters 9-7 given in ex-
ample 2. According to the bit allocation procedure (Sec-
tion III-C) with a generalized Gaussian PDF
approximation law, only the wavelet coefficients corre-
sponding to the m = 1 and m = 2 high resolution levels
are vector quantized, while the low level subimages
(m = 2) are scalar quantized.

V. CONCLUSION

This paper describes a new image coding scheme com-
bining the wavelet transform and VQ.

A new family of filters has been derived from the
wavelet theory. We have shown the importance of regu-
larity and vanishing moments for image coding. Further-
more, these filters require few taps, unlike standard QMF
methods.

The wavelet transform used here attempts to exploit the
masking effect of the human eye, yielding encouraging
results. Indeed, the proposed method enables high
compression bit rates while maintaining good visual qual-
ity through the use of bit allocation in the subimages. The
blocking effects seen when spatial VQ is performed are
avoided.

This method is well adapted to progressive transmis-
sion as well as very low bit rate compression. Further-
more, using a simple full-search VQ provides good re-
sults, comparable to the best results published currently.

Further research should include some new derivation
such as entropy constraint and predictive VQ. We would
improve this coding scheme, if we accept a heavier com-
putational load.
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Resolution me=4 m=3 m= m=]
Size 6x16pix 32 x32pix 64 x 64 pix 128 x 128 pix
R, 0.031bpp  0.125bpp 0.5bpp 0.781 bpp
R T 00264bpp  0.0919bpp 03354 bpp 0.5039 bpp

Resolution m=0

%6 x 256 pix
R,,=1bpp R =0.6297 bpp
T T
PSNR = 31.28dB
Fig. 20. Progressive transmission-filters no. 2 9-7.
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Annexe B

3D Scan-based Wavelet
Transform and Quality Control
for Video Coding

EURASIP Journal on Applied Signal Processing vol.2003, no.2, pp. 56-65, jan-
vier 2003

J’ai co-écrit cet article avec Christophe Parisot et Michel Barlaud.

Résumé La transformée en ondelettes s’est avérée étre plus performante que
la DCT en terme de compression sur des images fixes et permet en outre la sca-
labilité des données. Pour le codage des vidéos, il est donc intéressant d’étendre
la transformée en ondelettes bidimensionnelle au cas tridimensionnel (2D+t).
Cependant, la transformée 2D+t nécessite beaucoup d’espace mémoire pour
coder des grands blocs spatio-temporels transformés et éviter ainsi un effet de
saccades lors de la visualisation. Dans cet article, nous avons proposé une mé-
thode qui permet de réaliser une transformée en ondelettes 2D+t “au fil de
I’eau” scalable et & faibles cotits mémoire et CPU, permettant d’éviter 1'effet
de saccades. Nous avons combiné cette approche avec une allocation des res-
sources binaires qui favorise la conservation de la “qualité” image au cours du
temps.
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Wavelet coding has been shown to achieve better compression than DCT coding and moreover allows scalability. 2D DWT can
be easily extended to 3D and thus applied to video coding. However, 3D subband coding of video suffers from two drawbacks.
The first is the amount of memory required for coding large 3D blocks; the second is the lack of temporal quality due to the
sequence temporal splitting. In fact, 3D block-based video coders produce jerks. They appear at blocks temporal borders during
video playback. In this paper, we propose a new temporal scan-based wavelet transform method for video coding combining
the advantages of wavelet coding (performance, scalability) with acceptable reduced memory requirements, no additional CPU
complexity, and avoiding jerks. We also propose an efficient quality allocation procedure to ensure a constant quality over time.

Keywords and phrases: scan-based DWT, 3D subband coding, quality control, video coding.

1. INTRODUCTION

Although 3D subband coding of video [1, 2, 3, 4, 5] provides
encouraging results compared to MPEG [6, 7, 8, 9], its gener-
alization suffers from significant memory requirements. One
way to reduce memory requirements is to apply the tempo-
ral discrete wavelet transform (DWT) on 3D blocks coming
from a temporal splitting of the sequence. But this block-
based DWT method introduces temporal blocking artifacts
which result in undesirable jerks during video playback. In
this paper, we propose new tools for 3D subband codecs to
guarantee the output frames a constant quality over time,

Scan-based 2D wavelet transforms were first suggested
for on-board satellite compression in [10, 11] and by
Chrysafis and Ortega in [12].

In Section 2, we propose a 3D scan-based DW'T method
and a 3D scan-based motion-compensated lifting DWT for
video coding. The method allows the computation of the
temporal wavelet decomposition of a sequence with infinite
length using little memory and no extra CPU. Furthermore,

the proposed wavelet transform provides higher quality con-
trol than 3D block-based video compression schemes (avoid-
ing jerks).

In Section 3, we propose an efficient model-based quality
control procedure. This bit-allocation procedure controls the
output frames quality over time. This new quality-control
procedure takes advantage of the model-based rate allocation
methods described in [13].

Finally, Section 4 presents experimental results obtained
by our method.

2. 3D VIDEO WAVELET TRANSFORM
2.1, Principle

The method generally used to reduce memory requirements
for large image coding is to split the image and then perform
the transform on tiles such as JPEG with 8 x 8 DCT blocks
or JPEG2000 [14]. Unfortunately, the coefficients are com-
puted from periodic or symmetrical extensions of the signal.
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This results in undesirable blocking artifacts. For video cod-
ing, the same blocking artifacts in the temporal direction (in-
troduced by temporal splitting) result in jerks.

In this section, we propose a 3D wavelet transform
framework for video coding that requires storing a minimum
amount of data without any additional CPU complexity [15].
The frames of the sequence are acquired and processed on the

fly.

Definitions of the temporal coherence and the buffer names

We consider a temporal interval (set of input frames). We de-
fine the set of its temporally coherent wavelet coefficients as the
set of all coefficients, in all subbands, obtained by a filter (or
convolution of filters) centered on any one of the frames of
this temporal interval. In this paper, we assume that encod-
ing is allowed only when we have a temporally coherent set
of wavelet coefficients. Temporal coherence improves the en-
coder performance since it allows optimal bit allocation for
wavelet coefficients of the same temporal interval.

The set of buffers used to perform the temporal wavelet
transform will be called filtering buffers. These buffers pro-
duce low- and high-frequency temporal wavelet coefficients.
In the same way, we call synchronization buffers, the set of
buffers used to store output coefficients before their encod-

ing.
2.2. Temporal scan-based video DWT and delay

Consider the case of a 3D wavelet transform which can be
split into a 2D DWT on each frame and an additional 1D
DWT in the time direction [16]. In this paper, we focus on an
efficient implementation of the temporal wavelet transform
and we propose a method independent of the choice of the
spatial wavelet transform.

Each time a frame is received, we perform its 2D wavelet
transform and send it into our scan-based temporal wavelet
transform system. We consider symmetrical filters with odd
length since they are the most widely used in image com-
pression algorithms [14, 17]. To simplify, we also suppose
that the low-pass filter is longer than the high-pass one. Let
L = 28 + 1 be the length of the low-pass filter with § = 2.
We want to design components that can be easily reused for
any wavelet decomposition tree. Therefore, the memory used
for the filtering buffers is supposed to be internal and cannot
be shared with other filtering buffers nor with the synchro-
nization buffers for wavelet coefficients storage. We propose
a method that minimizes the total memory requirements for
FIR filtering.

2.2.1 Single-stage DWT

We first consider a single stage of the temporal wavelet trans-
form.

The length of the low-pass filter is L. Therefore, we need
L frames of 2D wavelet coefficients in memory to compute
one frame of low-frequency temporal wavelet coefficients.
The high-pass filter is shorter. Thus, our filtering buffer must
contain exactly L frames of 2D wavelet coefficients. Conse-
quently, filtering buffers are FIFO with length L. Figure 1

LF

7

HF

Input frame  Temporal filtering buffer

= Central point of the low-pass filter

=== (Central point of the high-pass filter

Temporal synchronization buffers

FiGure 1: One-level temporal scan-based wavelet decomposition
for the 5/3 filter bank.

shows the scheme for a single stage of a 5/3 temporal wavelet
decomposition. The filtering buffer contains five frames of
2D wavelet coefficients. The synchronization buffers are used
to store output 3D wavelet coefficients until we get a tempo-
rally coherent set of 3D wavelet coefficients.

When the (S+ 1)st 2D transformed frame is received, the
filtering buffer is symmetrically filled up in order to avoid
side effects. The central frame is the 2D wavelet transform
of the first image of the sequence. We can compute the first
low-frequency temporal coefficients applying the low-pass
filter to the central frame of the filtering buffer (gray frame
in Figure 1). The first high-frequency temporal coefficients
must be computed on the second 2D transformed frame.
This frame (hatched frame in Figure 1) and all its necessary
neighbours are already present in the filtering buffer since the
high-pass filter is shorter than the low-pass one. Therefore,
the high-frequency temporal wavelet coefficients can also be
computed without additional input frame.

Finally, we have to wait for only S + 1 input frames to get
one low-frequency and one high-frequency temporal frames
of wavelet coefficients. Then, for each pair of input frames,
we can compute both low-frequency and high-frequency co-
efficients. Each pair of low- and high-frequency frames is a
set of temporally coherent wavelet coefficients. Therefore, we
need S+1 input frames to get the first set of temporally coher-
ent wavelet coefficients and S+1+2(n—1) = S+2n— 1 input
frames to get a set of n low-frequency and n high-frequency
output frames.

When the input sequence is finished, input frames are re-
placed by a symmetrical extension using the frames present
in the filtering buffer in order to flush it.
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FiGure 2: Three-level temporal scan-based wavelet decomposition for the 5/3 filter bank.

2.2.2 Multistage DWT

We now consider the general scheme of an N-level temporal
wavelet decomposition. We focus only on the usual dyadic
decomposition without additional high-frequency subband
decomposition. We assume that decomposition levels are in-
dexed from 1 to N, where level j corresponds to the coeffi-
cients produced by the jth wavelet decomposition (level 0 is
the sequence of all 2D wavelet transformed frames).

We compute the encoding delay for a two-level wavelet
decomposition. The first stage has to compute S + 1 low-
frequency temporal frames to get coefficients in both low-
frequency and high-frequency subbands of the second level.
In the same time, the first stage has also computed S+ 1 high-
frequency temporal frames, But, from Section 2.2.1, we know
that these S+ 1 low-frequency and S+ 1 high-frequency out-
put frames of 3D wavelet coefficients can only be computed
after the delay of § + 2(S + 1) — 1 frames. Thus, we have to
wait for 38+1 frames to get one frame of 3D coefficients in all
subbands of the second decomposition level and S+ 1 frames
of 3D coefficients in the first level. Notice that for temporal
coherence, we need only the first two frames among the S+ 1
of the first level.

To compute the delay for an N-level temporal wavelet de-
composition, we define d; as the number of frames required
at the input of the jth filtering buffer to get temporally coher-
ent coefficients in all subbands. The processing of the first set
of 3D subbands of temporally coherent wavelet coefficients
will be possible after D = d; frames have been received.
From Section 2.2.1, we know that d; = S+ 2d;y; — 1 for
j€{L...,N=1}anddy = S+1. Solving these equations, we
find that the number of input frames required at level j be-
fore the first wavelet coefficients are available for processing

TaseLe 1: Number of input frames necessary to get the first set of
temporally coherent wavelet coefficients (1).

Number of levels (N) 9/7 DWT 5/3 DWT
1 5 3
2 13 7
3 29 15

isd; = (2N*17J — 1)S+ 1. Therefore, for an N-level temporal
wavelet decomposition, the number of input frames needed
to get the first set of temporally coherent wavelet coefficients
is

D=(2Y-1)S+1. (1)

Thus, the number of frames needed for the synchroniza-
tion of the multistage decomposition increases exponentially
with the number of decomposition levels. Figure 2 shows the
scheme of a three-level wavelet decomposition for § = 2.
Dark frames in the synchronization buffers are the set of co-
efficients which will be processeded together (quantized and
encoded) as soon as we have coefficients in all temporal fre-
quency bands. This set of coefficients is temporally coherent.
At the beginning of the sequence, we have to wait for D input
frames. Then, sets of temporally coherent coefficients will be
available each 2V input frames. Table 1 shows the number
of input frames needed to get the first set of temporally co-
herent wavelet coefficients for two widely used filter banks.
This table shows that a three-level decomposition introduces
an encoding delay of less than one second with the 9/7 filter
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bank and only half a second with the 5/3 filter bank. In 3D
block-based video coders, the delay is equal to the size of the
temporal block. As blocks are larger in order to minimize the
number of jerks, the delay is more important for 3D block-
based wavelet transform video coders.

2.3. Memory requirements

Memory requirements are given by the sum of the number
of frames in the N filtering buffers and the number of frames
in the synchronization buffers.

The memory requirements for the filtering buffers are
equal to (2§ + 1)N frames.

The synchronization buffers of the last decomposition
level must contain one frame of 3D wavelet coefficients for
both the low-frequency and high-frequency subbands. For
the jth decomposition level (j < N), dj1, low-frequency
outputs need to be computed and, in the same time, d;.;
high-frequency outputs can be computed. As we know that
temporal coherence requires less than d;.; 3D frames of
wavelet coefficients at level j, we can decide to delay the
computation of the last computable high-frequency coeffi-
cients until the new set of temporally coherent 3D wavelet
coefficients has been encoded. Once the set of temporally
coherent coefficients has been encoded, we compute all the
high-frequency coefficients for levels 1 to N — 1 and send
them into the synchronization buffers. Then, the on-the-fly
wavelet transform can resume normally. This trick allows to
spare one frame in the memory requirements of each syn-
chronization buffer for levels 1 to N — 1. Thus, the memory
requirements for the synchronization buffers are limited to
2+ 335 (dj - 1),

We need to store Mg = (2N — N — 1)S+2 frames of coeffi-
cients for all the synchronization buffers. Therefore, the total
memory requirements of this method are

M=(2V+N-1)S+N+2 (2)

frames, for an N-level temporal wavelet transform with filter
length L = 25 + 1. When memory can be shared between fil-
tering buffers and synchronization buffers, the total memory
requirements are limited to

M=02Y+N-1)S+1 (3)

frames. See [18] for complete memory requirements formu-
lae.

Tables 2 and 3 show the total memory requirements for
the 9/7 and 5/3 filter banks, respectively, for independent and
shared buffers.

Memory requirements increase as an exponential func-
tion of the resolution N and as a linear function of the filter
length.

Note that, for the same memory requirements (e.g., 48
frames) and three levels of the 9/7 DWT decomposition with
a frame rate of 30 fps, the encoding delay for temporal block-
based video coders is equal to 1.6 second while it is 0.97 sec-
ond in our case (from Table 1). Furthermore, block-based
video coders have jerks for each group of 48 frames while
our method avoids these annoying artifacts.

TasLE 2: Memory requirements (2), in terms of frames, of the scan-
based DWT system including both filtering and synchronization
buffers.

Number of levels (N) 9/7 DWT 5/3 DWT
1 11 7
2 24 14
3 45 25

TasLE 3: Memory requirements (3), in terms of frames, of the scan-
based DWT system including both filtering and synchronization
buffers when memory can be shared between filtering and synchro-
nization buffers.

Number of levels (N) 9/7 DWT 5/3 DWT
1 9 5
2 21 11
3 41 21

The CPU complexity of our temporal scan-based DWT
is exactly the same as to perform the regular 1D DWT in the
temporal direction on the entire sequence.

2.4, Scan-based motion compensated lifting

The main drawback of the 3D scan-based DWT is that it
does not take motion compensation into account. 3D mo-
tion compensated lifting is an efficient tool to take account
of motion in video (4, 6,9, 19, 20, 21].

Thus, we propose a new 3D scan-based motion compen-
sated lifting scheme [18, 22]. This method combines the ben-
efits of scan-based filtering, block-based coding, and quality
control [22].

When filtering and synchronization buffers are indepen-
dent, the total memory requirements become

M=(2Y-N-1)S+pN+2, (4)

where f3 is a parameter depending on the filter, § = 6 for the
9/7 Daubechies DWT [23],and 8 = 4 for the 5/3 DWT. When
memory can be shared between filtering and synchronization
buffers, the total memory requirements are limited to

M= (2N -N-1)S+(f - 1)N+1. (5)

Complete memory requirements computation can be
found in [18]. The scan-based motion compensated lift-
ing scheme saves memory compared to the regular filter
banks implementation. Furthermore, our method does not
increase the CPU complexity compared to the usual lifting
implementation.

Tables 4 and 5 show the memory requirements for scan-
based motion compensated lifting video coders, respectively,
for independant and shared buffers.

Thus, the scan-based motion compensated lifting scheme
saves 12 to 33% memory (Tables 2 and 4 or Tables 3 and 5)
and takes account motion compensation.
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TasLe 4: Memory requirements (4), in terms of frames, of the scan-
based motion compensated lifting DWT system including both fil-
tering and synchronization buffers.

Number of levels (N} 917 DWT 5/3 DWT
1 8 6
2 18 12
3 36 22

TasLE 5: Memory requirements (5), in terms of frames, of the scan-
based motion compensated lifting DWT system including both fil-
tering and synchronization buffers when memory can be shared be-
tween filtering and synchronization buffers.

Number of levels (N) 97 DWT 5/3 DWT
1 6 4
2 15 9
3 32 18

A 32-frames memory (which is a reasonable GOP mem-
ory) allows to implement a 3D scan-based motion compen-
sated lifting with efficient filters (9/7) and three-level decom-
position.

The scan-based motion compensated lifting also removes
jerks with quality control.

3. MODEL-BASED TEMPORAL QUALITY CONTROL

The bit allocation for the successive sets of temporally co-
herent coefficients can be performed with respect to either
rate or quality constraints. In both cases, the goal is to find
a set of quantizers to apply in each subband, which perfor-
mances lie on the convex hull of the global rate-distorsion
curve (24, 25, 26, 27].

Three different methods can be used to model the rate
and distortion.

(i) The first one—used in JPEG2000 |14]|—consists in
prequantizing the wavelet coefficients with a small predeter-
mined quantization step and encodes their bitplanes until
the rate or distortion constraint (depending on the applica-
tion) is verified. In this method, the quantization step of each
wavelet coefficient can only be a product of the chosen quan-
tization step multiplied by an integer power of two. The dis-
tortion and bitrate functions are exact but they are computed
during the encoding process.

(i) The second method uses asymptotic models for both
the distortion and the bitrate. As the asymptotic rate and
distortion functions are simple, the minimum of the rate
or distortion allocation criterion can be computed analyti-
cally. This method is therefore the simplest one to get the
quantization steps to apply in each subband. However, the
asymptotic assumption is only true for high bitrate sub-
bands.

(iii) We have proposed to use nonasymptotic theoretical
models for both rate and distortion [13]. The rate and the
distortion depend on the quantization step but also on the
probability density function of the wavelet coefficients. As-
suming that the probability density model is accurate, this
method provides optimal rate-distortion performances.

In this section, we propose a new nonasymptotic tempo-
ral quality control procedure to ensure constant quality over
time. The quality measure is based on the mean square er-
ror (MSE) between the compressed signal and the original
one.

3.1. Principle of the model-based MSE allocation

The purpose of MSE allocation is to determine the optimal
quantizers in each subband which minimize the total bitrate
for a given output MSE. Since the 9/7 biorthogonal filter
bank is nearly orthogonal, the MSE between the original im-
age and the decoded one can be computed by a weighted sum
of the mean squared quantization errors of each subband. We
have

#SB
MSEqupue = . Ao, (6)

i=1

with #SB the number of 3D subbands, 0(2)1 the mean squared
quantization error for subband i, and {m;} the weights used
to take account of the nonorthogonality of the filter bank
[28]. The weights A; are optional and can be used for fre-
quency selection or distortion measures. The output bitrate
can be expressed as the following weighted sum:

#SB

Rmnpln = Z a;R;, (7)

i=1

with R; the output bitrate for subband i and a; the weight
of subband i in the total bitrate (a; is the ratio of the size of
subband 7 divided by the size of the sequence).

The subband quantizers are uniform scalar quantizers.
They are defined by their quantization bins ;. The solution
of our constrained problem is obtained thanks to Lagrangian
operators by minimizing the following criterion:

#5B #5B
J({aib A) = > aiRi(q) +/\( > Amiod (qi) — D'r): (8)

i=1 i=1

where Dy denotes the target output MSE and both R; and
03, depend on the quantization steps g;. The models used for
the bitrate and distortion functions are described in the next
subsection.

3.2. Rate and distortion models

In each 3D subband, the probability density function of the
wavelet coefficients is unimodal with zero mean and can be
approximated with generalized Gaussian [23, 29]. Therefore,
we have

Pa,a(x) = ae'\f‘-\‘l“, (9)
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with b = (1/0)yT(3/a)/T(1/a) and a = ba/2T(1/«). We also
assume that wavelet coefficients are independent and identi-
cally distributed (i.i.d.) [13] in each subband.

Let Pr(m) be the probability of the quantization level m
so that

~(lml+1/2)q
Pr(m) = | Peolx)ds, (10)
J{m|-1/2)q
for m # 0 and
+4/2
Pr(0) = [ Pao(x)dx. (11)
J-q/2

From (10) and (11), we can approximate the bitrate R by
the entropy of the output quantization levels

o0

Z Pr(m)log, Pr(m). (12)

m=—oce

The best coding value for the quantization level m [30] is
the centroid of its quantization bin

Im[+1/2)4
Iy . j(( nz\Hll/'J)]q} VPm,( )dx
Xy = sign(m) x — b (13)

for m # 0and &5 = 0.
The mean squared quantization error is given by

kg l-(mﬂfz‘)q
(

+q/2 ,
U(l') = [ , XlPu,u(X)dxﬂL 2 (x - fc,,,)”pm(x)dx.
Jog/2

m=1" n—1/2)gq
(14)
Inserting the value of &, into (14), we get
g 8
(m+1/2)q R 2
_ s Z‘ ( ‘(m 112 % P«,U(I)dl) - (15)

(m+172)q
=1 rlm 1/2)q Pu.n(x)dx

Proposition 1. When peo is a generalized Gaussian distribu-
tion with standard deviation o and shape parameter «, there is
a family of functions f,,, which verifies

+q/2 q
J, X'pag(x)dx = 0" fio (a —),
2 a

(IJI_

(16)
Sm+1/2)q q
J X" paalx)dx = a" f, (a, —) Yim >0
Jim-1/2)q o
with
q +{1/2) g/}
fn,n(ﬂf, *) = J X" poi (x)dx,
a —=(1/2)(g/a)
(17)

q (m41/2)g/a)
fn,m (“, E) = J( x”Pa,l(x)dxv

(m-1/2)(g/a)

Proof of Proposition 1 is given in [18].

Therefore, the bitrate R and the quantization distortion
04 depend only on the shape parameter « and the ratio ¢/a,

R=R(a,g), Ué=0’2D(aZ,g) (18)

with

o) fofe ) orstufe?)

(19)
—2 Z f’m( )logafu,”(a g)
m=1
+oo B
q fl,m(“» q/a)
at)ors§ fatmamr
: a =1 ﬁ),m(a, KI/O') (20)
3.3. Optimal model-based quantization
for MSE control

Therefore, the goal is to find the quantization steps {g;} and
A which minimize

#SB #SB
/\)—ZaR(a,, ) A(za,man al )

i=1 i=1 '
21)

We differentiate the criterion with respect to g; and A.
This provides the following equations:

a; gR (i, i) + AAmaf (_)D (e qi) =0, Vi,

qi i
#SB (22)
> Aimo?D (e, ;) — Dy =0,
i=1

where g; = qi/o;.
Thus, the quantizers parameters {g;} must verify the fol-
lowing system of #SB + 1 equations and #SB + 1 unknowns:

(0D/og;) (e, i) ___a Vi
(BR/aff,)(a,, q'u,) AA,‘T[,‘(T,—J’ ’
S8 (23)
> AmiotD(w;, §;) = Dy.
=1
In order to simplify the notation, write
~, _ (0D/9gi) (wi, qi)
he () = ————55, 24
o () (OR/9G;) (ai, ;) (24)
where
A -
he(q) = Eln 2, (25)
where A = 37 (2(3f), ,,,/aq)(a,q Sum(e @) fom(a, q)

Sim(a, 6)3(8fbm/aq (&, @)/ fom(er, )% B = (pa.l(q/Z)/Zl
X [ln fl],l)(a, - + 1] + Z”f](a_ﬁ],,,,/aﬁ)(a, 1?)[111 ﬁ],m(‘xr ‘7) + 1]
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Figure 3: Tables of In(—h(q/0)) for different shape parameters a of
the generalized Gaussian distribution.

with

~

frwd-[(rrd) olor-)

1 n+l ~ (26)
~(m=3) pualmi-3) Ja
Equations (23) become
~ a; .
(F) = ——2, i
ha' (q') ).A,‘ﬂ,'o',-z !
5B (27)

> Aimo?D(a;, §;) = Dr.

i=1

The solution of the MSE allocation problem can be ob-
tained with the following equations:

#SB

zAimU,zD(m, h;,l( - AA":';'O'-Z)) = Dr, (28)
i=1 T
g=h'(-25). i (29)

where 4! is the inverse function of #. The parameter A can be
found from (28), and then (29) provides the optimal quan-
tization steps g;. Unfortunately, as there is no analytical for-
mula for h~!, the MSE allocation problem will be solved us-
ing a parametric approach described below.

3.4. Parametric approach

Equation (29) gives the values of the quantization steps us-
ing tables of the function k for different shape parameters a.
Figure 3 shows the tables of In(—h(g)) for « = 1,1/2,1/3,
and 1/4 and the asymptotic curve of equation

In(=h) = 21n 4 +1n “‘Tz (30)

a

In(=h)

_—
In(D)
a=1/4 —a=1
—=1/3 = Asymptotic
—a=1/2

FiGURE 4: Tables of In(=h) = In(a;/Am0?) versus In D for different
shape parameters a of the generalized Gaussian distribution.

To solve (28), we need tables linking D and A. Using (20)
and (25), we plot the parametric curve (with parameter q)

[InD(a §);In ( — he(F))], (31)

for a given a. Using (29), this parametric curve is equivalent
in each subband to the following parametric curve:

[lnD;ln (A:,-ia;)]' (32)

i

Figure 4 shows these tables for & = 1,1/2,1/3, and 1/4 and
the asymptotic curve of equation

In(=h) =InD +In(21n2). (33)

Thus, we have a relation between D and A in each sub-
band. The optimal A is found using the constraint (28). Then,
we have a relation between A and the quantization step ¢; in
each subband.

3.5. Algorithm of the model-based MSE allocation

The proposed MSE allocation procedure is the following.

(1) Set the initial value of A to its asymptotic optimum
value A = 172Dy In 2.

(2) For each 3D subband i, compute In(a/AAmo?) =
In(—-h) and read the corresponding normalized MSE
D; using the tables shown in Figure 4.

(3) Compute | Z:’:’f Afﬂ]‘UizD,‘ — Drl. If it is lower than a
given threshold, the constraint (28) is verified and the
current } is optimal. Otherwise, compute! a new value
of A and go back to step (1).

ISeveral methods (such as dichotomy, bisection, secant method, golden
section search) can be used.
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Figure 5: PSNR variations for the 3D scan-based temporal DWT
(continuous) and the 3D temporal tiling approach (dashed) on
the 89 first luminance frames of the sequence Akiyo at 80kbps
(25 fps). 9/7 DWT with two levels of decomposition; bitrate control
for groups of 16 frames.

(4) For each 3D subband i, compute In(a;/AAm0?) =
In(—h) with the optimal A and read g;/0; using the ta-
bles shown in Figure 3. This g; is the optimal quanti-
zation step for subband .

The tables shown in Figures 3 and 4 are stored for several
shape parameters a. They are valid for any video sequence.

4. EXPERIMENTAL RESULTS

To show the efficiency of our 3D scan-based wavelet trans-
form method in removing the temporal blocking artifacts
(jerks), we first extended EBWIC [13] to 3D data. The
quantized wavelet coefficients have been encoded using
JPEG2000’s bit-plane context-based arithmetic coder [14].
We first encoded a sequence with the proposed 3D scan-
based temporal wavelet transform and a bitrate regulation
for the temporally coherent coefficients of each group of 16
frames. Then, we encoded the same sequence with the block-
based approach, where the temporal wavelet coefficients and
their encoding were performed on independent temporal
blocks of 16 frames. Figure 5 shows a global PSNR improve-
ment of mean 0.11 dB with our approach. Furthermore, we
have reduced the PSNR variance from 0.13 to 0.06. The peaks
of the block-based approach fit with the artifacts produced at
temporal tiles borders (jerks). Regarding the visual quality,
the proposed method is also better since the annoying jerks
are cancelled out.

Then, we replaced the bitrate regulation by our new
MSE allocation procedure. Figure 6 shows that the quality of
successive groups of 8 frames is well controlled. The PSNR
variations are less than 1 dB with our method while they were
up to 9dB with a bitrate control procedure. The global se-
quence PSNR is 32.7 dB in both cases. Therefore, our method
provides the same global rate-distortion performance but en-
sures constant quality output frames. This results in a better
visual quality.

PSNR (dB)

FiGure 6: PSNR of each group of height frames (GOF) for the pro-
posed quality control procedure (continuous) and a bitrate control
procedure (dashed). The sequence is Foreman at 890 kbps (30 fps)
in both cases.

5. CONCLUSION

In this paper, we have proposed methods for efficient quality
control in video-coding applications.

In Section 2, we have proposed a 3D scan-based DWT
method which allows the computation of the temporal
wavelet decomposition of a sequence with infinite length us-
ing few memory and no extra CPU. Compared to tempo-
ral tiling approaches often used to reduce memory require-
ments, our method avoids temporal tiles artefacts. We have
also shown in Section 2.3 that, for the same memory require-
ments, our method reduces the encoding delay. We have pro-
posed the scan-based motion compensated lifting which re-
sults in both saving memory and temporal quality control.

In Section 3, we have proposed a new efficient model-
based quality control procedure. This bit allocation proce-
dure controls the output frames quality over time. The ex-
tension to scalar quantizers with a deadzone [31, 32, 33] is
straightforward.

These methods combine the advantages of wavelet cod-
ing (performance, scalability) with minimum memory re-
quirements and low CPU complexity.
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Annexe C

Pyramidal Lattice Vector
Quantization for Multiscale
Image Coding

IEEE Transactions on Image Processing vol.3, no.4, pp. 367-381, juillet 1994

J’ai co-écrit cet article avec Michel Barlaud, Pierre Solé, Thierry Gaidon et
Pierre Mathieu.

Résumé Le propos de cet article était d’introduire un nouveau schéma de
codage d’images multirésolutions qui utilise la quantification vectorielle algé-
brique (QVA). Notre objectif était d’adapter la QVA a la statistique des images
a quantifier. En effet, la construction d’'un QVA est tributaire de la norme choi-
sie pour 'indexation des vecteurs du réseau. Nous nous sommes intéressé par la
modélisation Laplacienne de la distribution des coefficients d’ondelettes pour
laquelle les surfaces de probabilité constante sont des hyper-sphéres pour la
métrique Ly (hyper-pyramides). Nous avons donné une expression explicite des
fonctions génératrices Nu pour les réseaux les plus courant tels que les réseaux
Zn, Dn, E87 et A16.
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Pyramidal Lattice Vector Quantization
for Multiscale Image Coding

Michel Barlaud, Member, IEEE, Patrick Solé, Thierry Gaidon, Marc Antonini, and Pierre Mathieu

Abstract—The purpose of this paper is to introduce a new im-
age coding scheme using lattice vector quantization. The proposed
method involves two steps:

* hiorthogonal wavelet transform of the image

+ lattice vector quantization of wavelet coefficients

In order to obtain a compromise between minimum distortion
and bit rate, we must truncate and scale the lattice suitably. To
meet this goal, we need to know how many lattice points lie within
the truncated area.

In this paper, we investigate the case of Laplacian sources
where surfaces of equal probability are spheres for the L' metric
(pyramids) for arbitrary lattices. We give explicit generating
functions for the codebook sizes for the most useful lattices like
Z".D,.Ex. A

1. INTRODUCTION

NEW image coding scheme was introduced by the au-
Athors in [3]. First, a biorthogonal wavelet transform is
applied to the image, and then, wavelet coefficients are vector
quantized (see Fig. 1).

In the first step, a biorthogonal wavelet transform with
multiresolution scale factor of \/5 is preferred to the usual
dyadic wavelet transform [27] since it is more isotropic and
yields fewer artifacts [17].

In the second step, we avoid the well-known LBG method
[26], which is computationally expensive and results in blur
artifacts at low bit rate. Lattice point quantization is a nice
alternative [8] since we can use fast encoding algorithms (see
ch. 20 of [11] and [12]). For a bit rate of R b/sample, the
number of codebook vectors, or equivalently of lattice points
used, is 2"f. For high bit rate and high spatial dimension
n, the number 2"% is not achievable by the LBG method
(high complexity) but is achievable by, and easily implemented
with, lattice quantizers. Thus, the so-called “codebook” is a
particular subset of a regular arrangement of points in an
n-dimensional space centered in zero (lattice).

In order to obtain the best trade-off distortion rate, we must
scale and truncate the lattice suitably. To do this, we need to
know how many lattice points lie within the truncated area.
Hence, we need to know the shape of the truncated area.
When the signal to be compressed has an i.i.d. multivariate
Gaussian distribution, the surfaces of equal probability are
ordinary spheres. The truncated area is then spherical. In these

Manuscript received April 24, 1992; revised July 16, 1993. This work was
supported by DRET under the convention no. 90/206. The associate editor
coordinating the review of this paper and approving it for publication was
Prof. William A. Pearlman.

The authors are with CNRS—University of Nice Sophia Antipolis, Val-

bonne, France.
IEEE Log number 9400311.

applications the size of the codebook was evaluated by use of
the theta function of the lattice, which had been computed by
generations of number theorists [11].

Motivated by image coding applications, Fischer [19] inves-
tigated the case of Laplacian sources (for cubic lattices) where
surfaces of equal probability are spheres for the L' metric,
which are sometimes called pyramids. Due to nonexistence of
theta functions for the L' metric, he had to restrain himself to
cubic lattices. In his approach, the radius and codebook index
of vectors lying on the pyramid are coded.

In this paper, we generalize Fischer’s approach to arbitrary
lattices and give explicit generating functions for the codebook
sizes for the most useful lattices like Z". D, . Ex, etc ...
Moreover, we use as a codebook the lattice points inside a
pyramid of a given height. Beyond this height, vectors are
normalized to be on this largest pyramid. Within this pyramid,
vectors to be encoded are scaled down to the closest concentric
pyramid and approximated by the lattice point that is the
closest in the sense of the mean square error criterion. This
enables us to employ the fast algorithms of ch. 20 of [11].

The paper is organized as follows. Section II deals with
wavelet transform. A brief review on vector quantization is
presented in Section III. In Section IV, we present a new
scheme involving pyramidal lattice vector quantization design.
Then, usual lattice vector quantizers and their associated fast
decoding algorithms are investigated. We then present a new
theory for counting lattice points in the pyramidal case in
Section V and labeling in Section VI. Finally, Section VII
presents experimental results at low bit rate.

II. WAVELET TRANSFORM

A. First Principles
Wavelets are functions generated from one single function
U by dilations and translations

W, u(t) = %w(?) ecRbeR (1)

where a is the scaling parameter, whereas b is the shift
parameter.
The mother wavelet must satisfy the admissibility condition

/*"0 Mdu<+oo

—_—

where U is the Fourier transform of .

1057-7149/94504.00 © 1994 IEEE



368

IEEE TRANSACTIONS ON IMAGE PROCESSING, VOL. 3, NO. 4, JULY 1994

ORIGINAL IMAGE DECODED IMAGE
CODER DECODER
WAVELET WAVELET
RANSFORM RANSFORM
v
"-f_w VECTOR index |010110...01| l(]lOHI]...HI Index LOOK UP [ " »a[-—n
‘—‘1 QUANTIZATION Coome 1 | omasne | |°EC°°'”°H e |
m=1} m=1/2 ; m=1} ms12
NOISE
R L
m=12 m=1 m=172 m=1
MULTIRESOLUTION MULTIRESOLUTION
CODEBOOK CODEBOOK
‘ofg{—| DPCM |—o P
Fig. 1. Encoding scheme.
The basic idea of the wavelet transform is to represent any a(n)
arbitrary function f as a superposition of wavelets 0
¥\
f= Zcmyn(f)lllmm withm.n € Z 2) -
a(n ¢ (n
o () .
where h g
+00
Cm,n(f) =(Ymn, f) = / ‘Pm,n(x)f(m)dl'- 3) a(n) c (n)
—oo 2 2
For a = 2™,b = n2™, there exist special choices of ¥ a (n)
such that the ¥,, ,, constitute an orthonormal basis [14]. The M-1
wavelet is therefore h g
— 9—m/2 (9
Vo n() = 272027z — n) @ a(n) c (n)
M M
where m is the scaling parameter, whereas n is the shift
parameter. Fig. 2. Multiresolution decomposition of a signal ag.
Orthonormal compact wavelets were designed by

Daubechies. In this case, wavelet coefficients are computed
using a multiresolution analysis as follows [16].

To introduce the multiresolution notion, we must define a
scaling function

bmn(x) = 27227 — n). 5)

The projection on this family of functions ¢y, , gives an
approximation of a signal f with resolution 2™, The wavelet
coefficients ¢, ,, describe the information lost when going
from an approximation of f with resolution 2~™*1 to a coarser
approximation with resolution 27™; see Fig. 2.

These functions can be constructed using an infinite product
from a function H(w). This function is connected to digital

filters. Daubechies showed that an appropriate choice of a
function H(w) generates regular wavelets. Let H(w) be a
function of L2([0,2x() such that H(0) = 1, H(x) = 0, and
[H(w)? + [H(w + m)]* = 1.

Moreover, if the function satisfy the additional condition
that the infinite product [T H (%) decays faster than
C(1 + |w|)™*~%5 with v > 0 for large |w|, then we define
the scaling function ¢ by its Fourier transform

#20) = H@)iw) = [[ (%),
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TABLE 1
COEFFICIENTS OF FILTERS h AND h* (NINE AND SEVEN TAPS)
n 0 +1 +2 +3 t4
(1/V2)h(n) 0,602949 0,266864 -0,078223 -0,016864 0,026749
(1/V2)h*(n) |0,557543 0,295636 -0,028772 -0,045636 0
¢ ¢* C. Application to Sampled Signals
!_P— " This theory is translated into the following sub-band de-
h z1 R h composition algorithm for the computation of the wavelet
a 8 . coefficients ¢, », (for more details, see [27])
a1 E any
S Cman = Zg2n—k Am—1,k
S j k
m I
g N | 127 g O = Z hon—k Gm—1k (10)
G k
*
v A4 where h is a low-pass filter and g is a high-pass filter.
Basically, there are two pairs of filters: one pair h and g for
Fig. 3. Basic structure for biorthogonal wavelet transform.

The wavelet is therefore given by

U(2w) = H(w + 7r)5‘i“’<f>(u)) 6)

B. Biorthogonal Wavelet Basis

For image coding, it would be nice to have an exact
reconstruction sub-band coding scheme (orthogonal bases). In
order to have fast computation, the filters should be short.
Since filters with a nonlinear phase give poor results in image
coding they should be also symmetric. Unfortunately, these
requirements conflict with each other [16].

Nevertheless, it is possible to preserve some of the proper-
ties by relaxing the orthonormality requirement using biorthog-
onal bases. Biorthogonal wavelet bases were introduced by
Cohen et al. [9] and were extensively used by the authors
[3], [7] in image coding. The basic idea of the biorthogonal
wavelet transform is to represent any arbitrary function f as
a superposition of wavelets of the type:

o n(z) = 27™/20(27™g — 1) Q)
(scaling factor m and shift parameter n). Thus
[= z Cm,n(f)q,:n,n (¥
and
“+oo
emn(f) = <‘I'm,ny f) = / \I/m,n(éﬂ)f(.’l,)dil‘ )

where U7 . is the dual basis of ¥y, n [9].

As the orthonormal case, we introduce multiresolution anal-
ysis. We must define two dual scaling functions: @, »(z) =
2-™/2¢(2=™x — n) and the dual scaling function D

The projection on this family of functions ¢, , gives an
approximation of a signal f with resolution 2™, The wavelet
coefficients ¢, , describe the information lost when going
from an approximation to f with resolution 2~™*! to a
coarser approximation with resolution 2~ . The signal can be
reconstructed using the dual basis functions; see Figs. 2 and 3.

decomposition and another pair 2* and g* for reconstruction.
The relations between the different filters are given by the
system [9]

gh = (~1)"honsr and g = (<10, (D)
> hnhyon = ko (12)
n
which ensures exact reconstruction
Am—1,n = Z(h;n—kam.n + 93n—kCm.n)- (13)

k

The condition on A and h* reduces, for symmetric filters, to
the construction of two trigonometric polynomials H{w) and
H*(w) such that H(w)H*(w) + Hw + 7)H*(w + 7) = 1.
(h and h* are related to H(w) and H*(w) by the Fourier
transform.)

Regularity for ¥ and ¥* implies that H (w) and H*(w) must
be divisible, respectively, by (1 + e™7)* and (1 + e~/«)".
Thus, ¥ and U* are, respectively, (o — 1) and (a* — 1)
continuously differentiable [9]

For our simulations, we have chosen a spline-variant family
of filters with less dissimilar lengths to make the lengths of h
and h* as close as possible. This family provides an analysis
filter ~ with nine taps and a synthesis filter 2* with seven taps
[7] (see Table I). This choice gives the best tradeoff between
lengths of filters and the regularity of the associated wavelets.

D. Extension to the 2-D Case

Various extensions of the 1-D wavelet transform to higher
dimensions exist. The most straightforward way to generate 2-
D wavelet transforms is to apply two 1-D wavelet transforms
separately [27], [37]-[39] (separable pyramid or dyadic mul-
tiresolution analysis). This produces a multiresolution scale
factor of 2 and privileges horizontal and vertical orientations.
Such scaling transforms are characterized by scaling functions
that can be written

(bm,n(:cy y) - ¢m,n($)d‘,n,n(y)

and by three 2-D wavelets.
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TABLE 1I
COEFFICIENTS OF BIDIMENSIONAL FILTERS h AND h* (9x9 AND 7x7 TAPS)

e -

®
o
COE O gy =
-~ = o0
— 00 6 08 —

-G G
B T6 Q6 a0 g

Such a multiresolution analysis provides, at each resolution
level, three wavelet coefficient sub-images having different
orientations and one low-resolution sub-image. This scheme
is well known in sub-band coding [32].

We prefer to use the quincunx wavelet transform. This algo-
rithm uses nonseparable and nonoriented filters. It decomposes
the original image with a multiresolution scale factor of /2.
This means that this new analysis will be twice as fine as the
dyadic multiresolution analysis [17], [1]. The scaling function
is then defined by the following formula:

G (2, 4)=2""H(L72™ (2, y) —n) n€Z® n=(n,,ny)

where L(z,y) = (¢ + y.x — y) is a linear transform with
™m € %Z and L" = LoLo..oL n times. This isotropic multires-
olution analysis provides, at each resolution level, only one
wavelet coefficients sub-image and one low-resolution sub-
image. The 1-D filters defined in Section II-C can be extended
to the quincunx 2-D case by applying the transformation

cos(w) — %(Cos(w,) + cos(wy))

to the |-D trigonometric polynomials.

This transformation ensures that all the properties of the 1-D
filters are satisfied by the 2-D filters. Note that this transform
was also used by other authors [21], [40].

Table II presents coefficients of the 2-D filters for the quin-
cunx 2-D case (see Fig. 4 for the associated scaling functions
and Fig. 5 for the quincunx decomposition of Barbara image).

E. Statistics of Wavelets Coefficients

Wavelet transform is made to organize the information of
the original image into several resolutions. The image is “split”
into M images of wavelet coefficients (resolution 0 to M — 1)
and an image at the lowest resolution. [17].

Only the wavelets coefficients of the quincunx biorthogonal
wavelet transform are vector quantized. In [7], statistics of
coefficient’s subimages were modelized by the generalized
Gaussian. A particular case of this function is the Laplacian
function. We use this Laplacian approximation to study the
performances of the quantizer.

Statistics of the subimage at the lowest resolution are similar
to the statistics of the original image. Thus, a DPCM technique
is used to encode it.

h h*
a 0.001671 -
b -0.002108 -0.005704
C -0.019555 -0.007192
f d 0.139756 0.164931
b a e 0.687859 0.586315
f f 0.006687 -
g -0.006324 -0.017113
i -0.052486 -0.014385
i 0.010030 -
g
Q

a.o012 0.036

ro.o12

Fig. 4. (a) Scaling function associated with monodimensional nine taps
filters; (b) seven taps filters.

III. VECTOR QUANTIZATION

Vector quantizers have been investigated extensively by
many researchers {29], [36] in recent years.

Let X be a n-component source vector with joint probability
density function (pdf) fx(z) = fx(z1,...,%n).

A vector quantizer ) of dimension n and size L is defined
as a function that maps an arbitrary vector X € R™ into
one of L output or reproduction vectors Y7,Ys,..., Y} called
codewords telonging to R™. Thus, we have the chart

Q:R"—>)Y

X = Q(X) 14
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Fig. 5.

Quincunx biorthogonal wavelet decomposition of Barbara image.

where Y = {Y1,...,Y.} is the set of reproduction vectors
called the codebook and Q(X) = Y; if X € C;.

The vector quantizer is completely specified by listing the
L output vectors Y; and their corresponding nonoverlapping
partitions C;(¢ = 1,2,..., L) of R called Voronoi regions. A
Voronoi region C; is defined by the equation

Ci={X eR"/|X - Yi|| < |IX - Yj|| i # j}

and represents the subset of vectors of R”, which are well
matched by the codeword Y; of the codebook. ||.|| denotes
the usual L? norm. The total distortion per dimension of this
quantizer is then given by

1 1 &
dn = —E{|IX-Q(X)|*} = - X-Y|? fx(2)ds.
EUR-QUOI = 03 [ IR

7
For the purposes of transmission or storage, a binary word
¢; of length b; bits and called the index of the codeword is
assigned to each output vector Y;. Thus, vector quantization
can also be seen as a combination of two functions: an encoder
that views the input vector X and generates the index of the
reproduction vector specified by Q(X) and a decoder that uses

mn

this index to generate the reproduction vector Y;. The average
binary word length is given by the formula

L
H(Y) == p(Yi)log, p(Y;) bits/vector
i=1

which is the so-called entropy measure of the codebook that
specifies the minimum bit rate necessary to achieve a distortion
d,, with the chosen quantizer. This value is supposed achieved
using an adaptive entropy coder.

IV. PYRAMIDAL LATTICE VECTOR QUANTIZATION

For a fixed vector length of practical size and, as we have
seen from the previous paragraph, the scheme that entropy-
codes its index sequence [10] is the one that achieves the
same distortion d,,, with a lower average transmission rate.
In fact, the ECVQ algorithm, which is a generalization of the
LBG algorithm [26], is used to design vector quantizers having
minimum distortion subject to an entropy constraint.

For high bit rate R and high dimension space n, the number
27 is not achievable by vector quantizers generated by the
LBG or ECVQ algorithms. In fact, this optimal algorithm is
computationally expensive.

In 1979, Gersho [23] conjectured that the optimal high-
resolution ECVQ should have the form of a lattice. Thus,
lattice quantizer methods have been investigated in image
coding; see [19], [24], and [15]. Lattice coding has been used
successfully in the past in vector quantization applications such
as speech coding [2].

A. Lattices

A lattice in R™ is composed of all integral combinations of
a set of linearly independent vectors. Thus, an n-dimensional
lattice A,, is defined as a set of vectors

A ={Y e R™Y =wa1 + ... + upan,} (15)
where ap,....a, are linearly independent vectors in m-
dimensional real Euclidean space R™ with m > n, and
Uy ..., Uy are in Z.

It was shown by Zador [31] that the quadratic error de-
pended crucially on the geometry of the lattice by a term
called the second moment of the lattice G, [11]. If GG,, denotes
the average mean squared error per dimension for the best
quantizing lattice in n dimensions, then Zador showed that
m(G,) = 21? < % for large n. This demonstrates the
interest of using multidimensional lattices. As Conway and
Sloane put it: “it pays to procrastinate.” In general, finding the
best known quantizing lattices in n dimensions is a difficult
task. They are only known for some integers n < 24.

B. Classical Lattices and Fast Decoding Algorithms

Investigation of the properties of lattices suggests that
certain lattices should perform better than others. Conway and
Sloane [11], [12] have determined the best known lattices for
several dimensions as well as fast quantizing and decoding
algorithms.
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Classical Lattices Used: Some important n-dimensional
lattices are the root lattices A,,(n > 1),D,(n > 3), and
E,(n = 6,7,8) as well as the Barnes—Wall lattice A in
dimension 16. These lattices give the best sphere packings
and coverings [11] in their respective dimension. For our
application, we have used the Dy, Eg, and Ayg.

=> Forn > 3, the Qﬂ lattice is defined as follows:

yeZ Zy,even} (16)

and consists of those points of the rectangular lattice
Z™ whose sum of coordinates is even.
The lattices Fg and A are constructed by using,
respectively, the lattices Dg and Dig.
=> The lattice Ey is defined by

Dy {(yl,yz -----

Eg:DgU<%1+D5) an

where 1 stands for the all-one vector.
Finally, the Barnes—Wall (A1a) lattice is constructed

as a union of cosets of Djg

(’I',, + 2D15)

=

Arg = U, (18)

where the translation vectors 7; correspond to the
codewords of the first Reed—Muller code of length 16.
Quantizing Algorithm: If the lattice is used as a quantizer,
all the points in the Voronoi region around the lattice point Y’
are represented by Y in terms of mean squared error (MSE)
distortion. In fact, a lattice quantizer may be defined as a
quantizer whose output set ) is a subset of a lattice.
Conway and Sloane have developed fast quantization algo-
rithms for lattices that are unions of cosets of the root lattice
D,. Their results are explained in [12].
Unlike LGB-type algorithms, there is practically no need
to compute a norm to find (among all of the vectors in the
codebook) the best reproduction vector.

C. Encoding and Decoding Schemes

The source is a subimage of the wavelet transform. This
subimage is split into patterns. The values of a pattern (pixel
values) are the components of a vector X.

In order to optimize the tradeoff between minimum distor-
tion and bit rate using a lattice quantizer, we truncate and
scale the lattice. To encode the vectors, we project them
on or within surfaces of constant energy using a scaling
factor or “quantization step.” In the case of an i.i.d. Gaussian
distribution, these surfaces are spheres. In the case of an i.i.d.
Laplacian distribution, these are the so-called pyramids [!8] or
hyperoctahedra of R™. They are defined by the relation (for
a radius m):

S(n,m) = {Y € R"/im] = m}
im1

Different lattice encoding/decoding schemes have been inves-
tigated in order to obtain the best tradeoff between distortion
and entropy.
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D Truncated lattice
@ Input vectors

B Quantized vectors

Fig. 6. Pyramidal lattice vector quantization scheme.

Encoding Scheme: Let m be the radius of the largest pyra-
mid or sphere. Instead of scaling the lattice codebook, we
scale the source vector in order to use fast encoding algorithm
described in [12]; see Fig. 6.

The following algorithm is used for quantization:

— Select a dictionary size (determine a lattice truncation
energy m). The truncated shape is a multidimensional
sphere in the case of a source with gaussian pdf and a
multicimensional pyramid for a laplacian pdf;

— Select a maximum energy E,,.x for the source to be
encodzd (which is not necessarily the maximum energy
of the source);

— Norm the source by applying the scaling factor -+,
defined hereafter, to all of the source vectors (v = Eﬂm
for pyramids and v = /Emax/m for spheres). Thls
scaling factor enables quantization of the source vectors
with energy E,.x by vectors from the outermost shell
of the dictionary. To modify the value of v, we modify
the value of E,.x. Source vectors with energy greater
than l9,,,x are treated separately.

— Afterwards, quantization is performed.

More precisely for each source vector, do the following:

(@ Scale the source vector by the scaling factor ~;

@ For this 7y, compute the radius of the sphere or pyramid
associated to the scaled source vector. If this radius is
greater than m, modify the scaling factor and project the
source: vector according one of the following schemes
i), ii), and iii);

® Quantize the scaled source vector using fast algorithm
in Section IV-B-2 (these vectors are belonging to the
truncated lattice);

@ Encode the index of the nearest lattice vector using
entropy coding;

® End.

i) In a firs: approach also used by the authors [6] and by
Gibson [25], this vector is scaled on the largest shell using
a different scaling factor. Then, goto (3.

ii) This method looks like the previous one. Compute a
suitable scaling factor for this “high energy” vector in
order to project it on or within the largest sphere or pyra-
mid. Quantize Round(a) and send it on the transmission
channel. Then goto (3.

This results in an increase of entropy of log,(Round(c))
but also improves distortion.
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iii) We code each component of the source vector on its basis
instead of scaling. The problem now is to compute the
encoding cost of each component ; of the vector. We use
the method of Conway and Sloane described in [13]. The
method is briefly described in Section VI.

Decoding Scheme: For each source vector, do the follow-

ing:

(® Decode the index;

@ Find the lattice vector associated with this index;

® Rescale the lattice vector using 1/v or one of the
three following schemes i), ii), or iii), according to the
previous subsection.

@ End.

i) Rescale the lattice vector by the inverse of the scal-
ing factor «. This scheme gives high distortion for the
greatest wavelet coefficients, which results in blurring
artifacts. Moreover, remember that these coefficients rep-
resent edges (pdf tails) that are of most interest for image
understanding. Then, goto @.

ii) Rescale the lattice vector by the inverse of Round(a).
Then, goto @.

iii) Do nothing. Goto @).

Now, the problem is to compute the number of vectors
lying in pyramid of given radius for different lattices. This
determines the size of the codebook.

V. COUNTING LATTICE POINTS

To know the number of output lattice points, we must be
able to calculate this number on or within surfaces with the
same probability for the source pdf.

A classical approach to enumeration is the use of suitable
generating functions. In a lattice A, the number N, of points
with energy m? (squared L? distance m? from the origin) is
given by the theta series of the lattice [11]

+o0
61\(‘]) = Z (I”Y” = Z ]qum'

YeA m=0

(20)

The total number of points contained in the sphere of radius
m (surface energy m?) is then ¥ o N;. Equivalently, it is
the coefficient of ¢™ in %. This function is very useful
for computing the number of points in spheres but useless for
computing points in pyramids. Furthermore, the theta function
of classical lattices has been studied and computed by number
theorists for other purposes [11], and no such function is
available for the L' metric. We thus need to develop an entirely
new theory.

We introduce the Nu functions and summarize new results
about them. We give the formulas for some classical lattices.
Then, we compare the number of points belonging to a
codebook for the L! and L? norms.

Notation

— To denote the coefficient of z™ in f(z), we shall use

the symbol [2™]f(2).

— For Y € R", let ||[Y|)y = Y% )w| (norm L' ) and
2% w2 (norm L2 ).
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A. Nu Functions of Lattices

For a lattice A, we define its Nu function by the relation

“+o0
valz) =Y AV = N Y € A/|Y | =m). @D
Yea m=0
Note the analogies and differences with the definition of the
theta function [11}.

+o00
Oala) = D> = ST [y e A/IlY = m). @2)
m=0

YeA

The coefficient of 2™ denotes the number of points lying on
the “pyramid” of energy m.

Caution: Unlike the Euclidean norm, the norm ||.||; de-
pends on the chosen orthogonal basis. Different bases may
yield different functions v/4 for the same lattice A. An example
of this situation will be given for A = Eg, where construction
A and construction B yield different Nu functions.

B. Easy Examples of Nu Functions: Z,Z", and D,,

We start with dimension 1, where the well-known uniform
quantizer (lattice Z) has Nu function

+oo
Vz(z)=1+222"21+

n=1

2z _1+z
1-2z 1-z

(23)

which is a geometric serie.
The lattice of even integers has Nu function (by scaling)

1+ 22
5

+oo
V2Z(Z) = Z 22”)’”1 — l/z(zz) — (24)

= 1—=2
The Nu function of the set of odd integers, which is a coset
of the preceding into Z (by difference)

2z

-z 25

v1—2z(2) = vz(2) — v2.(2) =

Since the cubic lattice is a cartesian product of n 1-D lattices,
we obtain

1—-2 26)

14+z\"

van(s) = @) = (122

As D, consists of those vectors of Z™ whose L! norm is even,
we see that its Nu function is the even part of vzn(2), that is

b, (2) = vz (2) + van (=), @

Nu functions for denser lattices are slightly more complicated
to define. We use hereafter some theory using blockcodes to
define the Nu function for Eg, Ag.
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C. Connection with Block Codes

Important lattices (root lattices, Leech lattice) can be con-
structed from algebraic codes. Thus, we remember hereafter
some useful notions to define the Nu functions. For more
details and complete proofs, see [30]-[34]. Let F> = {0,1}
denote the finite field with two elements. For us, a binary
linear code C will be a linear subspace of F3'. C is a set
of n-dimensional binary vectors or codewords. The weight of
a binary vector, henceforth denoted by |c|, is the number of
its nonzero coordinates. The Hamming weight enumerator of a
code C is defined as the formal polynomial with indeterminates
z and y.

n
Welz,y) =D 2" Myl =3 " 4, ammty!
ceC =0
where A; denotes the number of codewords at Hamming
distance ¢ from a codeword ¢ € C (weight ¢). The Hamming
weight enumerator classifies codewords according to the num-
ber of nonzero coordinates. Variable x counts the number of
zeros in a codeword (y counts the 1).

We denote by |C| the cardinality of C. For more details on
block codes, we refer to [11].

A Nu function is defined using weight enumerator. The
weight enumerator is associated to the lattice according to the
type of the construction. Constructions A and B are two ways
to construct lattices using block codes. We give theorems and
corollaries for each construction and determine which of the
two is better.

Construction A: The simplest way to associate a lattice
with a code C is construction A.

AC) ={Y = (y1,---,9a) € Z"/Fc € C,Y = ¢( mod(2))}.

The following result characterizes the Nu function of lattices
constructed from a binary code by the construction A. The
proofs of the propositions of this section can be found in {34].

Theorem 1: Let C be a binary linear block code with weight
enumerator W(x,y). Let A(C) be the sublattice of Z" of
vectors congruent to C mod 2. Then

2 .
aco2) = Weloma ). vrsanl) =

Applying the complex variable techniques of [20] yields the
following asymptotic estimate of the number of points lying
in a pyramid of radius m.

Corollary I: For a given code and m large, we have

m VA((‘)(Z) ~ m"
" =l
When C is the universe code of size 2", the lattice A(C) is
Z", and the RHS is the volume of the pyramid of radius m
due to the Gauss counting principle [28], which says that the
number of integer points in a convex body is roughly equal
to its volume.

=> Denoting by U, the universe code Fi3', the associated
weight enumerator is Wy_(z,y) = (z + ¥)", and we

also see that A(U,) = Z".
Thus, replacing the value of the w.e. into the formula
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of Theorem 1 gives the Nu function of lattice Z".
Vgn () = (LA — LE27 which is the same
result of previous paragraph.

Root lattice D,,. We can say that D, = A (EWn),
where EW,, denotes the code of even weight vectors,
which is better known as the parity-check code. Its w.e.
collects the even powers of y in the w.e. of U,.

=>

. 1
Vew, (z,y) = 5((1' + )"+ (& —y)").

From Theorem 1, replace Wgyy, in the formula. The
Nu function becomes

n n
L 2, . 2
5 1+ =z 2z 14+2°— 22
i+ 22+ + 1+
Sy = x y z y
VEW, = (1=
2 2
Noticing that (221 = L2 aq well as U=2) =
{;i we get vp, = L(vzn(2) + vz-(—2)) as in the

preceding subsection.

From the Hamming code Hjg of length 8, with weight
enumzrator Wg(x,y) = 28 + 14xty? + 48, (see [11]
or any standard textbook on codes), we get

, (14 22)% +2242*(1 + 22)* + 25628
VE, Z) = e .

Construction B: Construction B of [11] is defined as fol-
lows. Let C denote a binary linear code whose weights are
multiples of 4 (such a code is usually called “doubly even™).
With this code, construction B associates a lattice B(C) with
the formula

B(C) := {Y =y, yn) €Z"/3c € C,

=>

n
X =C mod (2);Zy,- = 0 mod (4)}.
i=0
Theorem 2: Let C be a doubly even binary code of length
n and weight enumerator W. The Nu function of B(C) is
2 2\
vper(e) = W (15, 2) + 3 (152
Corollary 2 gives the asymptotic estimate of the number of
points lying in a pyramid of radius  in construction B.
Corollary 2: For a given code and m large
vee)(2) | m"

(=] 1-2 2 n!’

This shows that if a lattice can be constructed both by
construction A and construction B, they will yield different
orientations, and in addition, orientation B will have asymp-
totically fewer points than construction A (for the same lattice,
the code used for construction B is necessarily smaller than
the one used in construction A).

=> Applizd to the code Ry = {0%1%} with weight

enumerator W = 28 + ¢®, this theorem yields another
expression for the Nu function of Eg
1(1+ 2% 4+2562%  1(1-2%)8
vEy(2) = ) 2)8 +5 2)8
(1 -22) 2 (1+22)
=1+ 1282% + 294428 + 102427 + O(2!?).
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TABLE Il
NUMBER OF POINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR
WITHIN (GREY CELLS) SPHERES OF ENERGY m FOR
THE PLANE CUBIC LATTICE Z2.[m = 10t + u].

tu lo 1 2 3 4 5 6 7 ] 9
0 1 4 0 4 8 0 0 4 4
1 ol ke I e 21 o |25 fae

1 8 0 8 0 0 4 8 4 (]
37 w s Jas ey o l;m la e

2 8 0 0 0 0 12 8 :F o B
I Jo do o do Jo v |s j» |o

TABLE 1V
NUMBER OF POINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR
WITHIN (GREY CELLS) PYRAMIDS OF ENERGY m
FOR THE PLANE CUBIC LATTICE Z? [ = 10¢ + u}.

M o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
o 4 3 12 16 20 24 28 32 36
1 5 13 25 41 61 85 us  fus |
1 {40 44 48 52 56 60 64 68 7 7%

221 265 313 365 421 481 545 613 685 761

841 925 1013 1105 1201 | 1301 1513 | 1625 1741

=> Barnes-Wall lattice. This lattice is obtained by con-
struction B applied to the first-order Reed—Muller code
R(1,4) of length 16, with 32 codewords, and w.e.

Wig(x,y) = 'S + 3028 + 46
By Theorem 2, we know that its Nu function is

1Wig{l+22,22)  1/1-22\"
”Am(z) =5 1 +22

2 (-6 T3

D. Comparison with Spherical Codebooks

Tables III to XVI were obtained by computing the Taylor
expansion of the generating series of the preceding section in
MAPLE. In these tables, the white lines indicate the number
of lattice points on a shell of height m, and the shaded
lines indicate the number of lattice points within a shell of
height m.

In all examples, the pyramids of sufficiently large radius
have many fewer lattice points than the spheres. In the case
of cubic lattices, this can be paralleled with the fact that the

. . . . /2
volume of the n-sphere of radius m is )m", whereas

_mnt
r(z+1
the volume of the n-pyramid of radius m is %m", which is
much smaller for large n.

As noticed earlier, the number of points Z" in the pyramid
of radius m is [zm}';‘l‘i_@ ~ £ for large m, whereas it is

n/2 . . .
= 73 m™ (n even) in the sphere of radius m. This result shows

that there are increasingly more points in a sphere than in a
pyramid when the dimension n grows.

Previous approximations can be used for high radii (m large)
and, therefore, the number of points in a certain pyramid
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TABLE V
NUMBER OF POINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR WITHIN (GREY
CELLS) SPHERES OF ENERGY m FOR THE LATTICE Z*.[m = 10t 4 «].

tu fo 1 2 3 4 5 6 7 8 9
¢ 1 24 48
£l 30
1 144 192 192
560 1065 | 1257
2 t44 96 248
2041 2873 3121
TABLE VI

NUMBER OF POINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR WITHIN (GREY
CELLS) PYRAMIDS OF ENERGY i FOR THE LATTICE Z*.[m = 10t + u].

e flo 1 2 3 4 5 6 7 8 9

o [ 8 2 88 192 |30 |eos o2 [1408 |1992
1 9 4 19 [321 Jest fizee |ma1 [3ew |[sea

1 2720 3608 4672 5928 7392 9080 11008 13192 | 15648 | 18392
8361 | 11969 |16641 | 22569 | 29961 | 30041 |s0049 |e3241 [78889 97281

2 21440 |24808 [28512 32568 |36992 |a1800 |a7008 |s52632 [ssess [es1o2
118721 | 143529 | 172041 | 204609 | 241601 | 283401 | 330409 | 383041 | 441729 | 506921

TABLE VII

NUMBER OF POINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR
WITHIN (GREY CELLS) SPHERES OF ENERGY m FOR
THE LATTICE D4.[m = 10t + u]. Even values only.

A flo 2 4 6 8 10 12 14 16 18
o |1 26 J2e fos [ [ fos |2 [ a2
1 y : deos [t fuoe [l Fes. |ew

2 f1as st6 |2a a2 |32 [amo

1081 p-- | 2593 fons igs |3

4 s 744 [336 [960 (192 [720
6 576 1152 1344
o7 9oss |iooos [atime pusosBrras {107 [ 13069 [1aae0 frsm

or sphere. This number is obtained dividing the volume of
the pyramid or sphere by the volume of the considered
Voronoi. However, this not possible for low radii like in our
experiments. It is then necessary to use the theta series for
spheres or the Nu series for pyramids.

Dimension 2

Plane Cubic Lattice Z*2: See Tables III and IV.

Dimension 4

Cubic Lattice in Dimension 4 Z*: See Tables V and VL
Note that the larger number of spheres as compared with
pyramids starts earlier (m = 2) than in the preceding example.

Lattice D4: See Tables VII and VIII. This code is obtained
by Construction A applied to the parity check of length 4: the

code EW,. Corollary 1 yields [z"‘]"ﬂlﬁéfl =~ 2;,—";‘,4
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TABLE VIII
NUMBER OF POINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR
WITHIN (GREY CELLS) PYRAMIDS OF ENERGY m FOR
THE LATTICE Dy.[m = 10t + u]. Even values only.

87552
308481+ 396033 [$01025 -

72160

TABLE IX
NUMBER OF POINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR WITHIN (GREY
CELLS) SPHERES OF ENERGY m FOR THE LATTICE Z®.[m = 10¢ 4 u).

IEEE TRANSACTIONS ON IMAGE PROCESSING, VOL. 3, NO. 4, JULY 1994

TABLE XII
NUMBER OF POINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR WITHIN (GREY
CELLS) PYRAMIDS OF ENERGY m FOR THE LATTICE Ex.[m = 10t + u].

tu o 2 4 6 8 0 |1z | 16
0 1 0 128 [ 31616 | 15360 199424
1 t 129, foas 35 jass-| 250457 |
TABLE XIII

NUMBER OF POINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR WITHIN (GREY
CELLS) SPHERES OF ENERGY m FOR THE LATTICE Z18.[m = 10t + u].

tu 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

4480

29152 { 140736 | 525952 | 1580800 | 3994080 | 8945824

0 1 32 480

{34145 | rrameti 7 883 fazriens [uarsrnd | 1522189

tw 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

TABLE X
NUMBER OF POINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR WITHIN (GREY
CELLS) PYRAMIDS OF ENERGY m FOR THE LATTICE Z8.[m = 10t + u].

TABLE XIV
NUMBER OF FOINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR WITHIN (GREY
CELLS) PYRAMIDS OF ENERGY m FOR THE LATTICE Z8 [m = 10t + u].

tu 1] 1 2 3 4 5 6
0 1 32 512 5472 44032 285088 | 1549824
343 94333137 issasst
TABLE XV

NUMBER OF FOINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR WITHIN (GREY
CELLS) SPHERES OF ENERGY 1 FOR THE LATTICE A 6.[m = 10t 4 u].

thu 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
[ 0 1 2 3 4 s 6 7 8 9 ] 1 0 4320 61440 | 522720 | 2211840 | 8960640 | 23224320 | 67154400 | 135168000
o |t 16 128 [688 |2816 [9424 |27008 [68464 |157184 | 332688 i 42 e ‘fasooazt 17 280
| ‘ 38e9- | 13073 favost ; fagsasifaesnas | sonair]
TABLE XVI
NUMBER OF POINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR WITHIN (GREY
TABLE XI CELLS) PYRAMIDS OF ENERGY m FOR THE LATTICE Ay6.[m = 10t + u].

NUMBER OF POINTS LYING ON (WHITE CELLS) OR WITHIN (GREY
CELLS) SPHERES OF ENERGY m FOR THE LATTICE Es.[m = 10t + u].

tu 0 2 4 6 8

17520

6720

T lj”,
140400 { 181680

1 30240 | 60480 | 82560

A &

Dimension 8

Cubic Lattice in Dimension 8 Z8: See Tables IX and X.
Lattice Eg: See Tables XI and XII. The version of Eg we
implemented according to the definition of Section V-C-1 is
in fact 0.5 times the one obtained by construction B applied
to Rg. Hence, the new Nu function is obtained by replacing
z by /z in the expression obtained in the preceding section.

For large m, Corollary 2 (with |C| = 2) yields

) Vo) (2) ~ 28m8.

1-2 8!

tu o I 2 3 4 5 6 7 8 9 10

92160

Dimension 16

Cubic Lattice in Dimension 16 Z': See Tables XIII and
XIV.

Barnes-Wall Lattice in Dimension 16 A1g: See Tables XV
and XVI. Fo: large m, Corollary 2 yields [zm]% =
7.6 1073m3.

E. Conclusion

From numerical and analytical comparisons with the spher-
ical case, it transpires that pyramids are far less crowded than
spheres for large values of the radii, which is a fact that is
consistent with the thumbtack aspect of the Laplacian distri-
bution as opposed to the bell-shaped Gaussian. This results in
smaller codebcoks in the pyramid scheme for equivalent radii.
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Lattice D4 / Differemt methods
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SNR (dB)
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1.2 2.2 3.0
Rate (bpp)

Fig. 7. Comparison between the three encoding schemes: 1) First scheme;
2) second scheme: encoding of scale factor +; 3) third scheme: encoding each
component of the vectors.

VI. LABELING LATTICE POINTS

The Conway-Sloane algorithm [13] for labeling consists
of associating with every point of the lattice A comprised
in the Voronoi cell of kA(k integer) the index vector of
its coefficients on the basis defining the lattice. It can be
shown that there are exactly k" such vectors and that these
coefficients lie in the range [—k, k]. In particular, if needed,
the index vector can be represented as the expansion to the
base k of an integer (in the range [0,...,k" — 1]), which can
be thought of as a scalar label.

In our scheme, k is chosen as the smallest integer large
enough so that the Voronoi cell of kA contains the dictionary.
In the case of a L! sphere of radius r, one can take k = [r/p],
where p is the L? packing radius of the lattice.

The restitution process involves as a subroutine the fast
quantizing algorithms of [13]. The encoding process involves
using the inverse of the generator matrix for the lattice, which
is well known for Dy, Eg, A6 etc. ... (no computation).

index(Y)=(ki,....kn )=mod, {Y G~}
Y _—

K = index(Y)

X=KG-kQa(%E)
With G the generator matrix of A
and Q4 is defined in Section IV-B.

Note that we need not use the full Voronoi cell of kA (as in
[13]). Any dictionary shape strictly contained in that cell can
be addressed by this process.

We can also cite an other method to associate at each code-
book vector an index. Lamblin, in her algorithm, determines
a scalar index for each codebook vector. This index is the
union of a sub-index determining the energy m of the vector
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Lattice D4 / Differemt codebook sizes
o e b
J m=10/4961 vectors
« m=8 /2241 vectors P
o
4 ! m=6 /833 vectors |-
~
mo
T~ ) 1
~ 4 m=4 /225 vectors |-
%
"] I/ i
i .
@
A /;
|
/ i
o LA R Y L L S BB B T T T
c.o s 1.8 2.0

1.0
Rate (bpp)

Fig. 8. Accuracy of lattice vector quantization versus codebook size. (For
each radius m, the associated number of vectors is given.)

and a sub-index giving its position in the class of vectors with
energy m (see [42]).

Alternative labeling algorithms can be found in, e.g., Laroia
and Farvardin [44], Lamblin [42], and our recent works [45].

VII. EXPERIMENTAL RESULTS

In this section, we present both numerical and qualitative
coding results. The simulations are made using the popular
512 by 512 black and white Lena and Barbara images. The
intensity of each pixel is coded on 256 grey levels (8 bpp). The
quantization scheme is based on lattice vector quantization of
wavelet coefficients. Note that previous experiments showed
that Laplacian pdf are more suitable for modeling the pdf of
these wavelet coefficients [18], [25].

A. Lattice Coding Analysis

‘We perform our lattice coding evaluation on a given wavelet
coefficients subimage (scale 2). Notice that these coefficients
are well fitted by a Laplacian pdf. Hence, all the following
experiments are based on pyramid encoding. Entropy is de-

L

fined by H(Y) = = p(¥;)log, p(Y;), where p(Y;) is the

probability of using tlzlglith vector of the codebook.

Comparison Between Three Encoding Schemes: First, we
compare for a given lattice D, the three schemes described in
Section IV-C for encoding vectors lying outside the codebook.
Fig. 7 shows that scheme 2 ensures the best tradeoff between
SNR and rate. In fact, scheme 1 privileges entropy, whereas
scheme 3 privileges distortion.

Accuracy of Encoding Scheme versus Codebook Size:
For lattice Dy, Fig. 8 plots SNR versus entropy. As is well
known, increasing the size of the codebook results in better
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Lattice VQ versus ECVQ

S B SR N S AN

ECVQ: 512 vectors / 2x2 pels

\ 1 '

° ECVQ 256 vectors / 2x3 pels

a.s
Rate (bpp)

Fig. 9. Comparison between lattice VQ and ECVQ. Comparison between
two sizes of codebooks: ECVQ 256 vectors and LVQ 225 vectors; ECVQ
512 vectors and LVQ 833 vectors.

coding. It will be noticed that large codebooks can be used
since no quadratic norm computation is required.

Slightly better SNR can be obtained using ECVQ for the
same codebook size (256) (see Fig. 9). However, entropy
lattice VQ outperforms ECVQ since in the lattice case, a large
codebook can be easily implemented. Notice that in the lattice
case, the asymptotic distortion is obtained for an achievable
codebook size.

Accuracy According to a Threshold: 1t is well known that
thresholding low-energy wavelet coefficients reduces the bit
rate while image quality is preserved. Fig. 10 shows that
thresholding improves entropy without decreasing SNR. Better
thresholding methods based on Markovian modeling improve
the tradeoff between image quality and bit rate [5].

Asymptotic Comparison Between the Best Usual Lattices:
Fig. 11 shows comparison of optimal lattices at low bit rate.
Notice that Fg outperforms D4 over 0.8 dB at low bit rate.
However, this higher dimensional lattice requires a greater
codebook size. We think that this will not be a problem
since few quadratic norm computations are required for lattice
encoding.

B. Image Coding Results

The numerical evaluation of the coder’s performances is
usually achieved by computing the peak signal-to-noise ratio
(PicSNR) between the original image and the coded image.
For each coded sub-image, we use a variable length code.
Here, we give the bit rate R if an optimal entropy coding is
performed corresponding to the lower bound bit rate.

Lena Image: The vector lengths and the bit rate are defined
by a bit allocation procedure developed in [3], [7], and [43].
Fig. 12 shows the original image, and Fig. 13 shows coding
results using a quincunx pyramid (four levels) and a lattice
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Ltattice D4 / Differemt
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@ //0,” @
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N
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T T T T -
1.8

1.0
Rate (bpp)
Fig. 10. Accuracy according threshold: () Without thresholding; 1) thresh-
olds 1; 2) thresholds £2; 3) thresholds +3; 4) thresholds £4.

Comparison betwearn D4 anmd Z4

- I ! L | 1 | : ! L ! L

D4 : m=7 /2241 vectors

Z4 : m=8 / 2241 vectors [
b i

T I T I T l T |
a.s 0.7 o.a Q.9 1.0
Rate (bpp)

Fig. 11. Optimai lattice at low bit rate.

VQ at a bit rate R = 0.174 bpp (compression ratio of 40:1).
Better results (0.167 bpp) (Fig. 14) are obtained using wavelet
transform, firs: Markovian modeling [5], and lattice VQ.

Barbara Image: Fig. 15 shows the original image and Fig.
16 the coding results using a quincunx pyramid (four levels)
and a lattice VQ at a bit rate R = 0.2 bpp (compression ratio
of 40:1). The oit allocation algorithm is detailed in [43].

Comparison with other coders is a difficult task since, in
the literature, authors used either sub-band coding or LVQ
schemes.
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Fig. 13. Image LENA coded at 0.174 bpp (compression ratio 45.8:1) PicSNR
= 303 dB.

i
Fig. 14. Image LENA coded at 0.167 bpp (compression ratio 47.9:1) PicSNR
= 30.2 dB.

The main advantage of this new method is that few com-
putational burdens ensue compared with classical LBG VQ
methods. Furthermore, image coding results do not depend on
the training sequence.
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Fig. 15. Original image Barbara (8 bpp).

Fig. 16. Image Barbara coded at 0.2 bpp (compression ratio 40:1) PicSNR
= 26.0 dB.

VIHI. CONCLUSION

We have proposed a new scheme for image coding. The
method is based on quincunx wavelet transform and lattice
vector quantization.

Compared with the results obtained with a quincunx pyra-
mid, the dyadic wavelet transform gives more ringing artifacts,
and the separability of the filters seems to cause a staircase on
the edges. We have proposed a new filter design based on
wavelet analysis.

Second, we propose a new pyramidal scheme preserving
the sharpness of the edges and avoiding smoothing artifacts.
Wavelet coefficients are quantized using lattice codebooks
with pyramidal boundaries. Furthermore, this pyramidal lattice
vector quantization involves a fast encoding algorithm.

We present a new method to compute lattice points in
a pyramid for nonorthogonal lattices such as D, Fg, A.
Finally, the use of both optimal wavelet transform and optimal
lattice with a new encoding scheme provides good coding
results at low bit rates.
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Annexe D

Lattice Codebook Enumeration
for Generalized Gaussian Source

IEEE Transactions on Information Theory vol.49, no.2, pp. 521-528, février
2003

J’ai co-écrit cet article avec Pierre Loyer et Jean-Marie Moureaux.

Résumé Le but de cet article est de proposer un algorithme de dénombre-
ment et d’indexage de faible complexité pour les vecteurs d’un réseau régulier,
et efficace pour différentes distributions de sources, c’est-a-dire pour différentes
métriques L, (0 < p < 2). Dans un cas particulier nous obtenons la formule de
dénombrement introduite par Fischer pour le réseau Z". L’algorithme proposé
présente de nombreux avantages et principalement, en faisant le lien avec les
séries théta, il est possible de réduire sa complexité au calcul de produits de
convolution pour p = 1 et p = 2. Ceci permet une implantation facile de la mé-
thode sur DSP. L’algorithme que nous avons proposé pour le réseau Z" peut
étre généralisé a d’autres réseaux comme le D,,.
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(4 — 1)1 1
TR 4+l

(4k—1)" 1
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(31)

where we have used Lemma4.3. The result follows immediately from
(13) and (31). 0
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L attice Codebook Enumeration for Generalized Gaussian
Source

Pierre Loyer, Jean-Marie Moureaux, and Marc Antonini

Abstract—The goal of this correspondence is to propose a low-com-
plexity enumeration algorithm for lattice vectors, based on a geometrical
interpretation and valid for different sourcedistributions, i.e., for different
L,-normsintherange0 < p < 2.Asaparticular case, we obtain the
Laplacian enumeration formula of Fischer. This point of view offers var-
ious advantages and particularly it enables one to make the link with the
generalized theta-series and to reduce the algorithm to the calculation of a
few convolutional productsin the special casesp = 1 and p = 2. Using
a dedicated digital signal processing (DSP) architecture, convolutional
products are easy to implement and require few arithmetic operations.
Our algorithm, developed for the Z™ lattice, can be generalized to other
lattices like the D,,.

Index Terms—Convolutional product, generalized Gaussian, indexing,
lattice, product code, quantization.

|. INTRODUCTION

Inthefield of datacompression, for years considerabl e attention has
been given to the quantization of Laplacian- or Gaussian-distributed
vectors by means of pyramidal or spherical lattice vector quantizer [8],
[6], [5]. Such quantization is performed to an integer lattice lying on a
pyramidal or spherical shell [6], [5]. A lattice A in R iscomposed by
all integer combinations of aset of linearly independent vectorse; (the
basis of the lattice) such that

A={§lf =wiar + woaz +--- + unan} (1)
where the «; are integers.

The fundamental advantage of lattice quantization is that no
codebook needs to be generated or stored and quantization is very
fast because it does not depend on the number of codewords used
[5]. Furthermore, encoding can be done using a prefix code [6],
[15], which is well suited to the regular structure of a lattice. On
the other hand, the operation which consists in transating vectors
of signal values into binary words, hereafter called enumerating (or
coding or indexing), remains difficult.

A lot of work has been done for enumerating or indexing Laplacian
or Gaussian distributions, asfor examplein[7], [5], [14], [15], [2], [13],
but the work was not adapted to generalized Gaussian sources with
parameter different from 1 and 2.1 Indeed, many important sources of
dataincluding wavelet coefficients of images can be well modeled by
generalized Gaussian distributions with shape parameter p in therange
0 < p<2[1],[16].
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Fig. 1. Genera coding scheme.

Few works address the enumeration problem in the generalized
Gaussian case. Let us cite, for instance, the papers of Laroia and
Farvardin [10] and Chen and Villasenor [3]. Our main contribution
here is to propose a lattice point enumeration algorithm for p in the
range 0 < p < 2 with alow complexity even for large codebook
size; it is based on a geometrical interpretation and the use of theta
series (and especialy nu-series in the Laplacian case [17], [2]). This
point of view offers various advantages and particularly it enables
one to reduce the algorithm to the calculation of a few convolutional
productsinthecasesp = 1 andp = 2. Using adedicated digital signa
processing (DSP) architecture, convolutional products are easy to
implement and require few arithmetic operations. It is also important
to note that our algorithm can be generalized to other lattices like the
D, lattice.

The correspondence is organized as follows. We begin by presenting
in Section 11 the position of the problem and the general coding scheme
on which is based the proposed method. Sections 111 and IV deal with
the enumeration and coding algorithms, while Section V gives the de-
coding algorithm. Anindexing exampleisprovidedinorder toillustrate
the proposed method, and an estimation of its complexity is given in
Section VI. Finaly, Section VII presents conclusions.

Il. STATEMENT OF THE PROBLEM
A. Source Modeling

We consider vector quantization of asourcewheresignal valueshave
been assembled in blocks (or vectors) of size n. Coordinates of vec-
tors are random processes which are assumed to be independent and
identically distributed. Moreover, their distribution is assumed to be
a generaized Gaussian, i.e., the probability density function (pdf) is
of the kind ae ™ 22:=1 14" The most widespread values for p are
p = 2 (Gaussian source) or p = 1 (Laplacian source, mainly inimage
coding). Vaueslessthan 1 have proven useful in some applicationsand
their use motivates our study. In order to minimize the distortion, it is
appropriate to consider codebooks constituted of vectors with integer
coordinates distributed on surfaces of constant pdf

> |wilP = R @)
=1

In mathematical words, our codebook is obtained by truncation of
the cubic lattice Z™ by some sphere in the sense of the L,,-norm. Let
us specify our vocabulary.

Definition: The L, norm of the vector Z is defined by

1

1], = (Z \ml”) : ©)

i=1

Strictly speaking, the word norm must be used if and only if p > 1.
But, since it is not misleading in our context, we will use it also for
p < 1. In the subspace of R™ spanned by the first % coordinates, we
define the L, -sphere radius as follows.

Definition: The L,-sphere of radius R is

Sk(R) = {#/ |17, = R}- 4

It is understood that the center of the sphereis the origin (the al 0
point). The number p is omitted for the sake of simplicity of notations.
When the radius is 0, the L,-sphere reduces to its center. The cardi-
nality of S will be denoted by #5. In particular, we have #5(0) = 1.

B. General Coding Scheme

In Fig. 1 is presented the general coding scheme on which our in-
dexing method is based. Source vectors are scaled inside a truncated
lattice and then quantized using fast algorithms [4]. This process gen-
erates both granular and overload noises and the corresponding distor-
tion is minimized during quantization by choosing an optimal scaling
factor [9].

Then, the crucial problem in lattice encoding techniques is to rep-
resent any quantization symbol by a uniquely decodable binary word.
To solve this problem, in our approach we use a prefix code such that
alattice vector ¢ can be defined by an index pair (i, j) where

* i istheindex of theradius R [see formula (2)] of i, called prefix
of ;

« j istheindex of the position of ¢ on the shell of radius R, called
suffix of 4.

The prefix code is well suited to the structure of a lattice [6]. The
binary word will be constituted in two parts: a binary prefix code for
the energy? and a binary suffix code for the position of the codevector
on the shell corresponding to this energy [15]. The bit rate at the coder
stage is then estimated by using this prefix code.

In this correspondence, we focus on the indexing of the suffix part of
a lattice vector which is a difficult operation since we consider large
codebooks. Indeed, for transmission or storage purposes, the prefix
part, which represents the radius (or equivalently the energy) of the
vector, can be easily indexed and encoded using asimple entropy coder.
Furthermore, the maximum number of energy levels remains small for
real-life sources.

Multiplexing the codes of the prefix and the suffix of alattice vector
before transmission or storage permits the decoder to recover the cor-
responding vector.

2In the remainder of the correspondence, the energy stands for the L ,-norm
at power p, here R”.
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I11. SuFFIX CODING
A. Introduction

Aswe have seenin Section I1-B, wefocusin this correspondence on
the suffix calculation at a given energy. The suffix, also called index in
the remainder of the correspondence, is an integer ranging from 0 to
the cardinality of the shell —1.

In the following, we present our approach for index caculation, the
codevector energy being fixed. For the remainder of the section, one
gives alattice point M (m;, ..., m, ) such that HOMHP = Rtobe
indexed.

B. Generalized Theta Functions

Definition: The generalized theta function of the cubic lattice Z"
is the formal series 4,,, where the power of the variable takes every
possible value of R” and where the corresponding coefficient is the
number of points on the sphere of radius R. Formally, we have

Oa(2) =Y #8.(R)=" (5)
R
where R? = [r¢|"+ - -- +|r,|", withrq, ..., 7, € N.
Equivalently
#5.(R) = [ 6u(2). ®)

We omit p and Z in our notations for the sake of simplicity. Aswell,
we will say “theta function” instead of “generalized theta function as-
sociated to Z™."

The theory of theta series was originaly developed for p = 2 and
is a whole chapter of mathematics. It is closely related to the theory
of lattices and it is a useful tool in some communication applications
when lattice points have to be counted. This is explained at length in
the standard book by Conway and Sloane [5]. For example, for p = 2,
we have

Br(2) =1+2:42" 422" ... (7)
Ba(2) =07(2) =1+4z4+42" +4:" +8" ... (8)
03(2) =601(2)02(2) =1+ 122 487 + 142"+, (9)

In the case of Laplacian distributed sources (p = 1), an appropriate
theory was developed, the theory of nu functions [17], [2]. It has been
often used in image coding. Additional results were gathered by the
first author in his Ph.D. dissertation [11]. In [17], Solé also mentioned
possible extensions of his theory to other values of p.

Since coordinates are independent in Z™, we have the following

property.
Property:

Ony1(2) = On(2)01(2). (10)

Thisrecursive formulaenables oneto derive al theta functionsfrom
#1(z). Inthe Laplacian or the Gaussian case, p = 1 or 2, exponents of
thetheta series areinteger val ues so that the following corollary can be
derived.

Corollary: The sequence of coefficients of 6,1 (z) isthe convolu-
tional product of the sequences of coefficientsof #, (=) and 6,,(z).

This corollary will be essential in our algorithm since it enables us
to reduce it to a few convolutional products.

C. Principle of the Method
Points (vectors) are ordered in the lexicographical order.

Definition: A point M(m, ..., m,) is sad to be before (or
“lower than”) apoint M’ (m?, ..., m},) if

e my < m,/l or

e (m1 = mj andms < mb)or

e (my = m} andms = mb andms < mj), etc.

The number assigned to M will be the number of integer points pre-
ceding it on S,.(R). The very first point on this sphere is assigned the
number 0.

D. Geometrical Interpretation

The notations are the same as above. We want to count points before
M on S, (R). Weremark that any hyperplane perpendicular to thefirst
axisr, =z, |z| < Rcuts S, (R) inasphere (in aspace) of dimension
n — 1 and of radius (R? — |«|)'/?, centered at (0" ~*). Therefore

1) for points such that 21 = m,, we are brought to the initial

problem: counting points before A5 (ms, ..., m,) in dimen-
sionn — 1, M» being located on S,, 1 ((R” — |m4|?)"/?);

2) for pointssuch that x < m,, we have to add up the number of
points on al the layers below M that isto compute

> #Sum (VR =TaT)
w<rng
the #S,,—1 ({/Rr — |z|?) being the coefficients of 6,_,(z).
Points before become points below in the geometrical language.
Note that this generalizes and provides a geometrical interpretation

of the well-known agorithm by Fisher and Pan (see [7]) in the partic-
ular case p = 1. Indeed, we have

L]

#S.R)= Y #S. ({‘/RP e ) (1)
v1=—[R]
When p = 1, this formula becomes
#5,(R) = #S,_1(R)
+2 (#Sn 1 (R-1) 4+ +#S, 1(1)+1). (12

We obtain the equation from which Fisher and Pan deduced their
algorithm. Note that their equation isabit more complicated dueto the
weights associated to the different axes.

An example of geometrical interpretation is givenin Fig. 2.

E. Algorithm

Let M denote (my., .... m,), and cal Index(A;) the function
computing the index of Ay, Below (M) the function computing the
number of points such that ., < ;. According to the preceding
paragraph, we have

Index(M) = Index(Mz) 4+ Below (M7) (13)
then by recurrence
n—1
Index(M,) = Index(M,) + Z Below(M}). (14)
k=1

This is the key formula for our algorithm. The algorithm holds for
any value of p considered. In the Laplacian or the Gaussian case, it can
be further developed thanks to our corollary.

Let us first make afew remarks of practical interest.

« Actualy, the Below (M) will be added up with % decreasing
fromn — 1 to 1. So that the “dimension” of the theta series will
increase and that, at each step, we can obtain the new theta series
by multiplying the last one by 4 .
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Fig. 2. Geometrical interpretation in the case of S3;(R): L,-sphere with
R = 2.

e In dimension 1, spheres are reduced to two points at most. If
my, < 0,Index(M,) = 0 since M, is the first point in the
sphere, otherwise Index (M, ) = 1.

The computation of Below (M}, ) requires the computation of the
coefficients of 8,,_x(z) in a certain range. This range is deter-
mined by R whichisan upper bound for every radiusencountered
throughout the algorithm. Thus, an upper bound for the maximum
index and the actual maximum index in our algorithm is, respec-
tively, R inthe Laplacian case or R? inthe Gaussian case (which
are integers).

AlgorithmsIndex and Below aredeveloped inthe Appendix. Innext
section, we give an exampleinthe case p = 1

3-

V. CODING EXAMPLE: GENERALIZED GAUSSIAN CASE

Letp = 1/2 andlet M (1, 2, —3, 7) the point to be indexed. Note
that, as p is a noninteger, it is no more possible to use convolutional
products to compute the coefficients of the corresponding theta series.
However, formulas (5) and (10) remain true. Thus, here we set

r=142:42:Y2 423 102425 100 L9 VT,

Then, the series #> and #; can be easily expanded, for example, with
Matlab, using formula (10) and the coefficients can be stored in appro-
priate tables. The agorithm runs as follows:

o |nitia step:

Index «— 0.

ok =4

Sincexy = 7 > 0, Index + Index + 1.
el =3:

TABLE |
COEFFICIENTS OF THETA SERIES ASSOCIATED TO Z', USED FOR THE
EXAMPLE OF SECTION IV

x o[8[ 7[6]5[4] 3
V3VT-Virlg ) [ oo 2 Jo]o|o] 2

We consider Ms(—3, 7) € S2((+/3 + /7)?) and we count points
on layers below.

—4

>

e=—[(V3+VT)]?

Below(M;) — #5 (V3+VT = V])?).

Therelevant parameters are collected in Table | (for sake of simplicity,
we have omitted the radii of the shells where there are no integer
points).

Index « Index + 2.

ok =2

We consider M2 (2, —3, 7) € S3((v24+V/3++/7)?) and we count
points on layers below

1

>

x=—[(V2+V3+VT)2]

Below (M) «—

#55(V2HV3+VT—/|2))?).

The relevant parameters are collected in Table |1.

Index « Index + 16.
ok =1:

We consider
Mi(1,2, -3, 7)€ Si((1+V2+V3+VT)?)

and we count points on layers below.

0

>

r=— [ (1+V2ZHVE+VT )2

Below (M) «— #S3 (V23 T[] )?).

The relevant parameters are collected in Table I11.
Index — Index 4+ 96.
Finaly, the point M (1, 2, —3, 7) isindexed by the number 115.

V. DECODING
A. Principle

Decoding is the reverse process of encoding, mainly described in
Section |1l and Algorithm 1 in the Appendix. Decoding must be ob-
viously unique, that is, from any index we have to retrieve the unique
corresponding vector. Recall that the coding technique used here gen-
erates codewords in two parts: a prefix (for the energy of the vector)
and a suffix (for the position of the vector on the layer corresponding
to this energy). The radius R can be straightforwardly deduced from
the prefix. Furthermore, using our notations, the suffix corresponds to
Index(M). Thus, the decoding process consists in retrieving the co-
ordinates of an n-dimensiona vector M from n, R, and Index(M).
The general agorithm for decoding corresponds to Algorithm 4 in
the Appendix. It is based on the same principle as the coding, that is,
counting points on parallel layers with variable radius and dimension:
#S. 1 (Y/RY, — |x|r), where p is aso known. The cardinalities of
these layers are computed through Algorithms 3 and 5 using appro-
priate theta series. But, in order to decrease the computational com-
plexity they can be also precomputed and stored in tables.
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COEFFICIENTS OF THETA SERIES ASSOCIA{'I—EAI‘DBTLOEZ!ZI, USED FOR THE EXAMPLE OF SECTION IV
X -33 -3 -2 -1 0 1 2
V2+V3+VT—lal | . [ [ V2HVT [ VBV [V2+VB+VT [ [ VB+VT
[2V2+V3VT-Vialig,2) | 0 | 0 8 8 0 0 8
TABLE I
COEFFICIENTS OF THETA SERIES ASSOCIATED TO Z°, USED FOR THE EXAMPLE OF SECTION IV
X -46 -7 -3 -2 -1 0 1
VB4 VB4 VT = flal i [ [ 14vaeva | i [ 14vE+ VT | 14347 | Va4 vB+VE | oo | VB4 VARV
[HVEVET-VIzl ga2) | 0 [0 24 0 24 24 24 0 24

In the following subsection, we give an example of decoding corre-
sponding to the one given in Section IV for coding.

B. Example: Generalized Gaussian Case

Aswe saw in Section IV, the convolutional products cannot be used
in this case straightforwardly. A good aternative is then to compute a
table with the required coefficients of the theta series as explained in
Section 1V. Here, we give an example of decoding.

Letp = 1/2 and let Index(M) = 115.

103, = R=(1+vV2+ V3 +V7)?
is also known (since it is transmitted as the prefix of the index). We

thus have to retrieve the point A/ (1, 2, —3, 7). Theagorithm runs as
follows:

o |nitial step:

Index « 115.

Ri— R=(1+V2+V3+ V7).
ok =1

Since||M|l, = Ri = (14+v2++/3+V/7)?, theminimum possible
vaueof x; isxzy = —|Ri| = —|[(14+ V2 4+ V3 +V7)%] = —46.
We search the first value of x; such that

> (v vaevi- vi))

2=—[(1+V2+V34+V7)2]
> Index.

Using therelevant parameterscollectedin Table 11, wefindfor z; = 1

o )

) #50((14 V24 Va4 VI - VRT))

e=— | (1+vV2+V3+V7)2]

=120 > Index.

Now we have M, (1, =2, 23, x4). The number of points below 3, is
given by

Below (M)

2
#53<(1+ V24 V3+ VT - \/|1;|) )
r=—|(14+v2+V3+V7)2]
= 96.

Index <« Index — Below (M) = 19.

Ry — (WRI = VIt1])> = (W2 + V3+ VT)2.

ok =2

We consider Ms (s, o3, 24) € Ss((vV2 + V3 + /T)?) and we
count points on layers below until we have

#5, ((ﬁ+ V34T - m)) > Index.

£

>

e=—[(VZ+V3+VT)2]

Using the relevant parameters collected in Table |1, wefind for z» = 2
2o 5
#5, ((\/5-1- V34+VT - \/|:1:|) >

e=—[(VZ+V3+VT)?]

= 24 > Index.
Now wehave M, (2, z», z4). Thenumber of pointsbelow A, isgiven
by

Below (M)
1

>

a=—[(VZ+V3+VT7)?]
= 16.

#52((ﬁ+ V34T - m))

Index « Index — Below (33) = 3.

R:g — (\/R_g— \/|I2|>2 = (\/§+ \/1:)2

o/ =3

We consider Mz (3, z4) € S2((+v/3 + v/7)?) and we count points
on layers below until we have

2
#5, ((\/§+ V7 — \/|:l:\) ) > Index.
e=—[(V3+v7)2]
Using therelevant parameterscollectedin Tablel, wefind for 3 = —3

g )
Z #51<(ﬁ+\ﬁ—\/m>>=4>lndex.
p=—[(V3+V/T)?)
Now we have Ms(—3, x4). The number of points below 35 is given

by

13

—2

>

== LWV

Below(M3)

#s.((ﬁ+\ﬁ—\/m>2)=2.

Index « Index — Below (M3) = 1.

R;ji@—\/W)z:(ﬁ)z:T.

Since it is the last coordinate, we have |z4| = 7. Considering the
rule of encoding: Index = 1 yields a positive coordinate. Then, we
have sy = 7.

Finally, weretrievethepoint A/ (1, 2, —3, 7) whoseindex was115.

VI. COMPLEXITY

In this section, we analyze the complexity of both coding and de-
coding algorithmsin terms of computational cost and memory require-
ment.

As we explained before we need to distinguish two cases:

* pintherange0 < p < 2: the coefficients of the theta series are
precomputed and stored in tables to be used straightforwardly;
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e p = 1, 2: the coefficients of the theta series can be com-
puted on line using convolutional products (there is no storage
requirement).

The complexity, i.e., the number of operations per sampleis evalu-
ated intermsof additions(A4), powers (P), and convolutional products
(C) for thelast case. Indeed, when the algorithms are implemented on
DSPs including the convolutional product in their libraries, it isfair to
count it as one operation. Otherwise, one should count at most R¥ + 1
multiplications and R” additions per product. Note that we neglected
comparisons sincethey involve complexity in ‘; operations per sample.

Furthermore, as the complexity strongly depends on the coordinates
of vectors, we proposeto upper-bound it by taking theworst case where
z, = |R] and dl the other coordinates are null. Note that 2 means
here the maximum radius of the codebook.

A. Computational Cost at Coding

1) pintheRange0 < p < 2: Herewe consider Algorithms 1 and
2. The cost of Algorithm 1 is easily determined by

(2n — 1)A + (n — 1) times Algorithm 2. (15)

The structure of Algorithm 2 is more complicated. First, we have to
compute R;,, which costs (n — k4 2)P and (n — k) A (k varying from
n — 1to 1, according to Algorithm 1). This leads to

|:% (n+1)(n+ 2)—3:| P and |:% n(n — 1):| A

Then, as the bounds of the loop depend on the coordinates of the
current vector, we take the worst case. Thus, theloop runsat most 2| R |
and performs 24 and 1P (R}, has been already computed).

Finally, the total computational complexity per sample at coding
when theta series are precomputed can be evaluated by

i 1 3y _1
Creding ¢ {E — (4LRJ + ;) - (1+4LRJ)} A

+B n+<2LRJ+g) —% (1+LRJ>] P per sample.  (16)

2) p Equals1or 2: Inthis case, the coefficients of the theta series
are computed on line using Algorithm 3 whose complexity is limited
to one convolutional product (except thefirst time whereit iscalled: it
consistsonly inloading the coefficients of thetheta seriesin dimension
1). Algorithm 3being called (n — 1) times by Algorithm 1, theinvolved
complexity is (n — 2)C.

Then, according to (16), the total computational complexity per
sample at coding when the theta series are computed on line can be
evaluated by

Ceoding < Bn+ (LRJ + %) -1 (1+4LRJ)] A
1 3 2
+ {E n + <2LHJ + 5) - (1+ LHJ)} P

+ L (n — 2)C per sample. 17)
n

Let usrecall that in this case no storage is required.

B. Computational Cost at Decoding

1) pintheRange0 < p < 2: Herewe consider Algorithms 4 and
2. In Algorithm 4, one has to retrieve the vector A, coordinate by co-
ordinate. We know theindex of A/ and itsradius R" which have been
both transmitted to the decoder. It isimportant to notice that the com-
plexity of Algorithm 2 islower when used in the decoding process than
in the coding process. Indeed, the computation of R% is done herein
Algorithm 4 from the starting value R™ by subtracting the contribution
of each new found coordinate «. Furthermore, the loops of both Al-

gorithms 4 and 2 are assumed to run at most 2| R | + 1 times. Then, the
complexity of Algorithms 4 and 2 can be upper-bounded, respectively,
by

[2LR] +5)n—(2|R]+5)]A+ (2|R|+1)(n—1)

timesalgorithm 2 + 3(n — 1)P  (18)

and
(2|R|+1)(2A+1P). (19)
Finally, the total computational complexity per sample at decoding
when theta series are precomputed can be evaluated by

Cdecoding ¢ [(8 |R)?+10[R] +7)— % (8LR|* +10LR] + 7)}‘4

1
+4{(LRJ2 +[R]+1) - ;(LRJQ +|R] + 1)} P
per sample.  (20)

2) p Equals1 or 2: To avoid storage requirement, the coefficients
of the theta series can be computed on line using Algorithm 5 whose
complexity isevaluated to (n — k — 1) convolutional products (except
thelast timewhereit is called: theta seriesin dimension 1). Algorithm
5iscalled (n — 1) times (for £ = 1 ton — 1) by Algorithm 4, which
involves[2 (n — 1)(n — 2)]C.

Then, according to (20), the total computational complexity per
sample at decoding when the theta series are computed on line can be
evaluated by

decodin g 2 ~ 1 2 -
Clze < [(SLRJ + 10| R + /)—;(8LRJ + 10| R] + 1’):|A

-4{(LRJ2 + R +1) — %(LHJZ + |R] +1)}P
+%(::,—3+%>Cpersample (21)

C. Sorage Requirement at Coding

In this subsection, we detail the memory cost due to the coefficients
of the theta series when they are not computed on line.

For alattice codebook with radius R and anorm p, we have to store
the R? + 1 first coefficients of each theta function. If we count 4-byte
words per coefficient and n — 1 theta series, the storage complexity is
defined by

Ste0ng < 4(n — 1)(R? + 1) bytes.

p=1,2

(22)

Note that this formulais available for » = 1 or 2. In this case, the
cells of the array can be addressed straightforwardly.

For other noninteger values of p, onehasto design an additional entry
to the previous array for the powers of the coefficients. This yields a
search in the table that we neglected as the powers can be sorted in
increasing order.

The storage requirement in the case of noninteger values of p isthus
easily determined, using (22), to be

StedmE < 8(n — 1)(|R] + 1) bytes (23)

D. Sorage Requirement at Decoding

The storage complexity at decoding can be straightforwardly de-
duced from the one at coding. One has just to store an additional coef-
ficient of the theta series, according to the condition of the loop while
of Algorithm 4. Thus, the storage requirements for p = 1, 2 and any
other noninteger value of p are given, respectively, by

Stde(in’(gng <4(n— 1)(R* + 2) bytes

p=1

(24)

St;lecoding <8(n—1)(|R] +2) bytes. (25)
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VII. CONCLUSION

In this correspondence, we propose an efficient method for enumer-
ating and indexing lattice points lying on L,-spheres, p in the range
0 < p < 2. Thisis of most interest for product code lattice vector
quantization of generalized Gaussian distribution sources, like wavelet
coefficients. This method was developed for Z™ lattices and can be
easily extended to other lattices like D,,.

On one hand, the main advantage of our approach is that, in some
cases (p = 1 and p = 2), the algorithm can be reduced to the calcula-
tion of afew convolutional products. It isthuswell adapted to dedicated
DSP architectures since convolutional products are easy to implement
and require few arithmetic operations. On the other hand, our method
aso holdsfor any p intherange0 < p < 2.

Furthermore, the proposed indexing method can be easily integrated
in a whole coding chain and permits an efficient solution for low bit
rate compression.

APPENDIX
CODING AND DECODING ALGORITHMS

ALGORITHM 1 (CODING)
Index = Index(M)
% main function.
% M is supposed to be aglobal variable, known by every subroutine.
Index «— 0
If 2, > 0, Index « Index + 1
fork=n—1tolstep-1
th = Theta(n — k)
%th isthevector formed by the R” + 1 first coefficientsof 81 ().
Index « Index + Below (M})
endfor
write ITndex

ALGORITHM 2
Function Below = Below(})
Below «— 0
for z from — | Ry | toxy, — 1
% R, and z;, are implicitly known from A7.
Below « Below + H:,[RZ — |=|?]
9% recall that [=/%~1517]6, 1 (=) = #5k_1 ({/RE — [2]P).
endfor
return Below

ALGORITHM 3(THETA FUNCTION FOR CODING: p=1 or 2)

Function Thetak = Theta(k)

% returns a vector of R + 1 integers

Static Thetal, LastTheta

% Static means that the declared variables keep the same values from
one call to the next.

if k = 1 then
Thetal « --- % strongly depends on p; for example, forp = 1
Thetal = [1, 2, ..., 2]
Thetak «— Thetal
else

Thetak <« conv(LastTheta, Thetal)
% conv denotes the convolutional product.
endif
LastTheta « Thetak
return Thetak

ALGORITHM 4 (DECODING)
M = M(x1, w2, ..., 2n
% n, p, R, Index(M) are given.
I — Index(M)
R1 — B
% loop on the coordinates:
fork =1ton—1,stepl
th = Theta(n — k)
%th isthe vector formed by the R + 1 first coefficients of 61 (z).
2 — —|Ri]
B(M;) < 0
% loop on the radius of the layers: counting points on these layers.
% stop when the number of points is greater than the current index
which means «;. has been found.
while B(M;) < I
B — B(My)
Ty — xk + 1
B(Mj;) « Below(M;)
endwhile
T — o — 1
I —~I1I-B
Ripy — (RY — [ay|")'/7
endfor
ifI = 1then, «— R,
dsex, — —R,
endif
write M

ALGORITHM 5 (THETA FUNCTION FOR DECODING:
p=1lor2)
Function Thetak = Theta(k)
% returns a vector of R” + 1 integers.
Thetal = - - - % strongly depends on p; for example, forp = 1,
Thetal = [1, 2, ...2].
if k¥ = 1 then Thetak «— Thetal
endif
LastTheta «— Thetal
fori =1tok—1stepl
Thetak «— conv(LastTheta, Thetal)
% conv denotes the convolutiona product.
LastTheta « Thetak
endfor
return Thetak
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