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Introduction

Le Radar a Synthése d'Ouverture (RSO) est un systeme d'imageactive aux appli-
cations multiples de télédétection (surveillance de tetadire, études des mouvements de
terrain, océanographie, glaciologie, détection de cibles Installés a bord d'aéronefs ou
de satellites, les systemes actuels permettent d'imagersdeones a haute résolution. Les
volumes de données générés sont trés importants et les cégaclimitées des canaux de
transmission et/ou de stockage forment un sous-ensembletique des systemes d'obser-
vation. De ce fait, la solution classiquement retenue est decourir & la compression des
données.

Le systéme radar cohérent génére des données de forte dymmmiou les pixels issus
de la formation de lI'image sont des données complexes au ser@ghématique du terme,
c'est-a-dire constitués d'une valeur d'amplitude et de ptse. Historiquement, les applica-
tions thématiques portaient principalement sur I'exploiation de lI'image d'amplitude qui
fournit I'essentiel de l'information visuelle. Néanmoinsle développement récent de tech-
nigues d'interférométrie et de polarimétrie, s'appuie sufexploitation de l'information de
phase des images RSO.

L'acquisition des "données brutes" permet la formation d'nme image RSO a partir du
signal rétro-di usé vers l'antenne du capteur. Le processude formation d'une image
nécessite un traitement long et complexe des données. C'&straison pour laguelle, la
synthése de l'image n'est pas réalisée en temps réel maisles@ent aprés transmission
des données brutes du capteur vers la station au sol. Compézu des volumes élevés de
données mis en jeu, de nombreuses études ont été consacrdascampression des don-
nées brutes de maniere a réduire le débit de transmissiontddis notamment le célébre
algorithme BAQ (Bloc Adaptive Quantization utilisé sur la sonde Magellan.

Désormais, les progres technologiques en terme de puissade calcul et d'algorith-
mie permettent d'envisager la synthese de l'image a bord damteur. La conception d'un
algorithme de compression sur les images synthétisées peftra alors un dimensionne-
ment des canaux de transmission adapté au débit requis poarttansmission des données
compressées. Bien qu'il soit possible de compresser séapanent les images d'amplitude
et de phase, la prise en compte du caractére complexe de I'grabuvre de nouvelles pers-
pectives peu explorées jusqu'alors.
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Il existe deux grandes classes de méthodes de compressiéodmnpression (CoDec) : les
méthodes de compression sans perte qui permettent de redarige I'image sans dégrada-
tion mais avec un faible taux de compression, se distinguests méthodes de compression
avec pertes qui introduisent une dégradation irréversibleur les pixels de l'image. Les
méthodes de compression avec pertes autorisent cependags thux de compression bien
plus élévés.

Dans le cadre de cette these, nous nous intéresserons auxhoédes de compression
avec pertes pour lesquelles la problématique principalensiste a trouver le meilleur com-
promis entre le taux de compression et la dégradation intrade sur I'image décompressée.
Dans le cadre des images RSO, |'évaluation de la qualité restn probleme ouvert car
dépendant de l'application et des scénarii d'utilisation @ l'image. En outre, le rendu
psycho-visuel ne sut pas a apporter une réponse pertinentet satisfaisante pour I'en-
semble des applications visées.

Les propriétés des images RSO sont fondalement di érentes delles des images op-
tiques car a ectées par le "chatoiement” résultant du procgsus de formation d'imagerie
cohérente. Ce phénomene donne un aspect poivre et sel a lgmat est a l'origine d'une
composante de bruit multiplicatif qui dégrade fortement Idisibilité de I'image. La faible
corrélation spatiale des pixels rend les techniques de camgsion répandues dans le do-
maine optique beaucoup moins e caces. L'objectif de cettetéde consiste a proposer un
systeme de compression avec pertes adapté aux images RSOrehgnt en compte le
caractére complexe des pixels. Nous disposons a cet e etrdjeu d'images acquises par
le capteur RAMSES de I'ONERA en bande X de résolution métriqua sub-métrique.

L'étude présentée dans ce mémoire s'articule autour de 6 plitees :

Nous consacrons en particulier lehapitre 1 a la description des principes de l'ima-
gerie RSO. La caractérisation de ces images nous permet deder la problématique
de la compression avec une palette d'approches spéci quB®us évoquons les prin-
cipes de la formation de I'image RSO avant de nous intéresg#us spéci quement
aux modeles statistiques de caractérisation des images.ud@bordons par exemple
les principes de l'interférométrie radar, utilisée dans leadre de cette thése comme
un outil d'évaluation de la qualité de reconstruction de linage de phase apres dé-
compression.

Le chapitre 2 est dédié a l'introduction des principales méthodes de congssion
d'images xes présentées dans la littérature avec un état dart ponctuel sur les
meéthodes de compression appliquées a I'imagerie RSO. Nowgyeloppons en der-
niére partie les principes de la transformée en ondelettesi gera la clé de volte des
techniques de compression que Nous proposons.

Le chapitre 3 présente d'une maniere générale les méthodes de compresgiopo-

sées dans le cadre de cette étude. Nous suggérons di érentemas de compression
dépendants de la répresentation du signal dans le plan compé. Nous nous fo-
calisons essentiellement sur des techniques basées surdasformée en ondelettes
discrétes et un ensemble de modeles statistiques spéci guela caractérisation des



images RSO.

Le chapitre 4 s'incrit directement dans la continuité du chapitre 3. En otre, nous
décrirons trois algorithmes portant sur la quanti cation polaire des coe cients d'on-
delettes ainsi que sur la quanti cation de l'image de phaseonditionnellement aux

pixels de l'image d'amplitude. Nous y étudions égalemen@aliaptation d'une tech-
nique de quanti cation progressive a la compression d'imag complexes.

Dans le chapitre 5 , nous proposons d'étendre les techniques développées apithe
4 a la transformée en pagquets d'ondelettes. A cet e et, deuxgmrithmes correspon-
dant & deux approches de quanti cation di érentes sont préntés. Nous verrons que

cette transformée adaptative permet d'obtenir les meilles résultats en terme de
gualité de reconstruction de l'image.

Enn, le chapitre 6 est consacré a I'évaluation des algorithmes présentés daes
manuscrit. Nous proposons en particulier un panel de crités objectifs indépen-
damment de toute application thématique. La derniére paréi de ce chapitre traite

plus spéci quement de I'évaluation de la qualité des imagetecompressées sur la
construction d'interférogrammes.






Chapitre 1

Imagerie Radar RSO : généralités

Ce chapitre est consacré a la présentation de concepts liébirhagerie Radar a Syn-
these d'Ouverture (RSO). Il s'agit de prendre en compte lesaractéristiques de ce type
d'images a n de s'orienter vers des méthodes de compressgpeéci ques. La connaissance
des propriétés particulieres des images RSO nous permetéigalement de proposer un
ensemble de critéres objectifs nécessaires pour évalueglalité de reconstruction des
images apres décompression.

La formation des images RSO est un processus de traitement signal traitant des
données issues de phénomeénes physiques liés a la propagdtandes électromagnétiques.
Nous présenterons ainsi dans un premier temps le principe ldeformation d'images RSO
avant de décrire certaines propriétés caractéristiguesrame le chatoiement et les modeéles
statistiques associés. En n, nous aborderons succinteméess principes de l'interférométrie
qgue nous utiliserons dans le cadre de ce manuscrit comme unilquermettant d'évaluer
la qualité de compression des images de nature complexe.
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1. Imagerie Radar RSO : généralités

1.1 Principe du radar a synthese d'ouverture

Le principe du radar (Radio Detection And Ranging) consista utiliser des ondes élec-
tromagnétiques émises par une antenne dans une directiorndée et a capter en retour
I'onde ré échie par l'obstacle. La vitesse de propagationes ondes électromagnétiques
pouvant étre raisonnablement considérée comme une conséadans le milieu de propa-
gation, toute mesure de temps de vol se traduit par une mesuga distance. Lorsque l'onde
est rétrodi usée par un objet, la di érence entre le temps @mission et de réception de
I'onde fournira alors une information sur la position de cebbjet.

Le radar est un systeme actif qui envoie lui-méme ses proprfassceaux d'ondes électro-
magnétiques et dispose donc de la possibilité de réalises @equisitions de jour comme de
nuit. Ce systeme est constitué d'une antenne positionnéersune plateforme aéroportée
ou satellitaire suivant une trajectoire rectiligne. L'anenne a visée latérale émet des trains
d'impulsions électromagnétiques suivant un certain angl#incidence par rapport au sol.
Les échos ainsi renvoyés a l'antenne par la surface terresprermettront la formation de
l'image.

Le systeme imageur a pour but de cartographier avec la meilte résolution possible
la position des rétrodi useurs. Le train d'onde ré echi et aregistré par le capteur a partir
de l'instant ty et durant une durée T permet de dé nir la fauchée, c'est a dire la largeur
de l'image. La zone au sol imagée est alors dé nie par une @iste relative au capteur
comprise entre leNear RangeNR = ct; et le Far Range FR = ¢(to+ T) ou c est la
vitesse de la lumiere dans le vide. Entre deux émissions diaisions, le capteur se dé-
place d'une distancesz= ol PRF (Pulse Repetition Frequency) correspond a la fréquea
d'émission des impulsions et a la vitesse du capteur. Comme lillustre la gure 1.1, le
déplacement du capteur dans la direction azimutale permene acquisition ligne a ligne
de la scéne a imager.

Fig. 1.1 Principe du radar imageur a vidée latérale suivant la dection de vol (A). La
projection perpendiculaire au sol forme le nadir (B). La zanimagée est illuminée par le
faisceau suivant la direction en distance (D)(perpendicaire a la trajectoire de vol) et en
azimut (E)(paralléle a la trajectoire de vol). La fauchée (¢ dé nie la largeur de l'image.
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1.1. Principe du radar a synthése d'ouverture

1.1.1 Longueurs d'onde

Les formes d'ondes propagées sont centrées autour d'unefi@nce porteuse comprise
entre 300MHz et 100GHz correspondant a des longueurs d'osd=ntimétriques. L'at-
mosphere pouvant étre considérée comme pratiquement trgasente pour ces longueurs
d'onde, les acquisitions sont indépendantes des condittométéorologiques (pluie, nuages)
contrairement aux capteurs optiques et proche infra-rougkes bandes de fréquences cou-
ramment utilisées sont présentées dans la table 1.1. Les mptas longueurs d'onde per-
mettent une meilleure pénétration de la canopée mais les pltaibles longueurs sont plus
sensibles a la rugosité. Dans le cadre de cette these, nowspdsons plus spéci quement
de données acquises en bande X par le capteur RAMSES de I'ONER

Bande | Fréquence(GHz)| Longueur d'onde(cm)

P 0.225-0.390 133-76.9
L 0.390-1.550 76.9-19.3
S 1.550-4.20 19.3-7.1
C 4.200-5.75 7.1-5.2

X 5.750-10.90 5.2-2.7

Ku 10.90-22.00 2.7-1.36
Ka 22.00-36.0 1.36-0.83

Tab. 1.1 Bandes de fréquences et longueurs d'ondes utilisées [@ systémes imageurs
RSO.

1.1.2 Reésolution en distance avant synthése de l'image

Le résultat de I'acquisition étant une image, le capteur seatactérise par 2 parametres
physiques trés importants que sont les résolutions en distze et en azimut, c'est a dire
la capacité du capteur a séparer deux cibles voisines dans deux directions.

La résolution en distance dépend uniquement de la durée dampulsion de l'onde

. Pour que deux cibles ponctuelle€;; C, soient distinguées, il faut que I'écart entre la

réception des deux échos associésCa et C, soit supérieur a la durée de l'impulsion.

Cette condition s'écrit sous la formd, t; , out; est l'instant de réception du signal

rétrodi usé par la cible C;. La traduction en distance de cette condition conduit a la
dé nition de la résolution en distance dans le cas limite déegalité :

c
d= >
La résolution obtenue au sol dépend de I'angle d'incidencedu train d'onde suivant
la formule trigonométrique 4., = %-. Soit :
c
%o 7 2sin
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1. Imagerie Radar RSO : généralités

Fig. 1.2 Emission de l'onde par I'antenne suivant un angle d'indence . Tout point
appartenant a la méme case "distance" de largeus,, = 5. sera confondu avec le méme
échantillon temporel.c enst.

1.1.3 Résolution en azimut avant synthese de l'image

La résolution en azimut , dépend de la distance radial® et de I'ouverture du dia-
gramme d'antenne. La résolution est calculée pour un anglédverture du diagramme
d'antenne a 3 dB ou plus précisemment a 3.92 dB pour avoir unecient multiplicateur
entier.

a= zn2ewR= ER (1.1)

ou L est la longueur de I'antenne comme illustré sur la gure 1.3.

(b)

Fig. 1.3 (a) Résolution azimutale sans synthese d'ouverture ¢dnue a partir du dia-
gramme d'antenne du capteur radar. (b) Antenne plane du captur AMI d'ERS. c ENST.

Les résolutions en distance et en azimut seront ainsi condinées par une durée breve
d'émission du train d'ondes et une grande antenne.
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1.2. Synthése de l'image

Exemple d'application numérique

Dans le cas du satellite Radarsat, on dispose des parametses/ants :

=5:66cm (Bande C)

=49 (mode S7)

=20 s

Antenne : 15m 1:5m

Dans le cas satellitaire, on choisiR * 100&km. La résolution en distance au sol est alors
donnée par 4, = 3:9km et en azimut par , = 3:77km. Ces résolutions sont donc en
pratique insu santes car limitées techniquement par la duée de I'impulsion et une taille
réduite des antennes embarquées. La résolution en distapegit étre améliorée par la tech-
nigue de compression d'impulsion a partir de I'émission de forme d'onde particuliere
appelée "chirp". Quant a la synthese d'ouverture, elle peret d'améliorer la résolution
azimutale en exploitant le déplacement du capteur pour sinter une antenne "virtuelle"
de plus grande longueur.

1.2 Synthese de l'image

1.2.1 Synthese en distance : compression d'impulsion

Le signal émis par le radar est un "chirp" modulé linéaireméren fréquence autour
d'une fréquence porteusé,. Son expression est donnée par :

f(t)= Agd2t(Totzt. gt o 55 (1.2)

ou K est le taux de modulation dé ni a partir de la bande passant®ni, du "chirp"
et de la durée de l'impulsion .

K = Bchirp

Apres intéraction avec le sol, une partie de I'énergie de tide est rétrodi usée vers le
capteur avec un coe cient et un retard t. d0 au temps de trajet aller-retour de I'onde
du radar a la cible.

s(ty= | (t to)
est un parametre dépendant essentiellement de la nature atré ectivité du terrain

(rugosité), du signal émis (fréquence, polarisation, ongtion), ainsi qu'aux pertes dues
a la propagation du signal et au gain émission-réception daritenne.

Pour retrouver la réponse de la cible, le signal recu est ttéipar ltrage adapté de
réponse impulsionnellé(t) = f ( t):
Z,,

St (1) = f (u t)s(u)du (1.3)
1

Apres intégration, le signal détecté d'une cible ponctuellsituée a une distance:t. du
capteur a pour expression approchée :

S(t)' Azd2Tot ) ging(K (t t)) t2[te ;te+ ] (1.4)
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1. Imagerie Radar RSO : généralités

Le signal obtenu est de natur&eomplexe avec un module mis en forme par un terme
en sinus cardinal et un terme de phase dépendant de la fréquerporteuse du chirp et du
retard t.

La résolution en distance dépend directement du sinus candi de I'expression (1.4).
L'atténuation du lobe principal a 3.92 dB est obtenue pour u@carttemporelt =t t. = Ki
Traduit en distance, cet écart temporel permet d'obtenir laésolution en distance apres
compression d'impulsion :

_ct_c1 c 1
T2 7 2K T 2Benip
La résolution radiale dépend donc directement de la bande gsante du chirp et non
plus uniqguement de la durée de l'impulsion. Elle sera d'autant meilleure que la bande

passante du chirp sera élévée.

Application Numérique

Le systeme Radarsat dispose d'une émission de 3 types deplie bandes passantes
Benip = f11:6;17:3;30gMHz. A l'aide de I'expression précédente et I'equation (1.1)e$
résolutions en distance possibles sont alors respectivemtey , = f17,115; 6:6gm pour
un angle d'incidence =49mode S7).

1.2.2 Synthese en azimut

Le radar émet un train d'onde tout en suivant une trajectoirerectiligne. En tenant
compte du diagramme du lobe d'antenne, un méme point sera aorfluminé plusieurs
fois. On obtient ainsi une série de données pour chaque pod# la scene. En combinant
la variation d'amplitude et de phase de ces retours, le trament de synthese d'ouverture
permet d'obtenir des images des zones observées comme sitilisait une antenne large
a tres grande résolution.

Fig. 1.4 A gauche : empreinte au sol traduisant la résolution enistance et en azimut

du capteur avant synthése azimutale. A droite : en combinares échos recus a partir de
plusieurs acquisitions, la synthése d'ouverture permetabtenir une résolution azimutale

proche de la dimension de l'antenne réelle. ENST.
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1.2. Synthése de l'image

En considérant le déplacement du porteur dans I'axe azimut®y du plan (Oxy) et
sous la condition d'une PRF convenablement choisie, un mémeint sera illuminé plu-
sieurs fois car le lobe de I'antenne est large. La distance darteur a la cible s'exprime
sous la formeD = % On peut désormais considérer que cette distanBg = D(y) varie
au cours du déplacement du porteur.

On introduit le paramétre Dy correspondant a la distance la plus courte du capteur a
la cible, c'est a dire celle obtenue lorsque le radar vise pendiculairement a sa trajectoire
(voir gure 1.4). La distance D s'écrit alors :

P——, y?
De(y)= Do+y2' Do+ (1.5)
2D

En reprenant I'expression (1.4) pour une cible située a lasfanceD. = ¢, on peut

2
reécrire :
2D

Sp () €270 %9 ginc (K (t (1.6)

Le terme sinc(K (t 22<)) atteint son maximum pourt = t. = 22< et ne varie

pratiquement pas. En revanche, le terme 2f ot %2%) induit une variation de la phase au
cours du temps et qui dépendra de la distand®, du capteur a sa cible.

En remplacantD. = D.(y) dans I'équation (1.6) et en négligeant I'e et du sinus car-
dinal, le terme prépondérant relatif au signal recu est de fmrme :

f0y2

o (t)  @2folt %) = g2folt B2 &g (1.7)
En considérant la vitesse de déplacement azimutakedu porteur, la positiony s'écrit

y
y = vt. La phase du second termd 2 & s'exprime alors comme une fonction quadratique
du temps :

fon
=2 —t? 1.8
cDy (1.8)
La fréquence instantanéd = Zi‘c’j— = 2" -t est donc une fonction linéaire du temps.

Le déplacement du radar recrée de manlere naturelle un "cpirqui peut étre traité par
Itrage adapté comme dans le cas de la compression d'impuasien distance.
Par analogie avec le chirp temporel donné par la formule (3,2n dé nit la constante du
chirp en azimutK 5 = DLO. A partir de I'expression de la résolution en azimut (forma
1.1), on introduit alors la valeurY = -D, comme étant la longueur de I'antenne adaptée
a une largeur du lobe d'antenne a 3.92 dB d'atténuation. En p®rtant cette valeur dans
le sinus cardinal issu de l'antenne synthétique obtenue pdirage adapté en azimut, on
en déduit la résolution azimutale :
1 L
T KLY 2

Etrangement, plus I'antenne est petite, meilleure sera laésolution en azimut. En ef-
fet, une antenne plus petite dispose d'un lobe plus large. Maqu'elle se trouvera dans le
faisceau du radar, une cible ponctuelle fournira donc unerged'échos. L'antenne ainsi
synthétisée par Itrage adapté est plus longue et par consgent de meilleure résolution.
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1. Imagerie Radar RSO : généralités

Application Numérique

Pour le systeme Radarsat, l'application numérique directdu résultat obtenu préce-
demment nous permet de déduire la résolution azimutale agréynthése d'ouverture. En
prenant L = 15m, on obtient , = 7:5m.

1.2.3 Migration et dépointage

Migration

La migration illustre le fait qu'avant synthése d'ouverture, une cible se trouve sur
une courbe parabolique et non sur une ligne droite. Comme leonire la gure 1.5, ces
décalages en distance créent parfois des changements de detance au niveau des pixels
et doivent étre corrigés avant synthese.

Fig. 1.5 lllustration de la migration. En fonction de la position du capteur, le point P
n‘appartient pas a la méme case distance par rapport au rééétiel du CPA (point O tel
gue la distance OP soit minimale)c ENST.

Le probléme de migration est délicat car il interdit I'applcation directe d'un ltrage
adapté dans la direction azimutale. Plusieurs travaux ontiasi consisté a transposer le
ltrage adapté dans le domaine de Fourier de maniére a pouvaiamener le ltrage azi-
mutal & un simple produit. Citons notamment, le changement &l variable de Stolt, ou
I'algorithme K.

Dépointage et Doppler Centroid

En reprenant le calcul correspondant a la synthése d'ouvere, nous avons supposeé
qgue l'antenne visait perpendiculairement a la trajectoirelu porteur. En pratique, cette
hypothese n'est pas toujours veéri ée, en particulier danselcas aéroporté a cause des
variations de trajectoire de l'avion. Ce dépointage caraétisé par un angle traduit le
fait que le lobe d'antenne pointe sur une cible d'abscissg = Do sin comme lillustre
la gure 1.6.
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1.2. Synthése de l'image

Ye

Fig. 1.6 Dépointage de l'antenne suivant un angle . Le changement de distance entre
le capteur et la cible implique que la fréquence instantanéku signal recu n'est plus a
Doppler nul.

En tenant compte du dépointage de I'antenne, I'équation (&) est remplacée par :

p 2
D)= Bor(y v’ Do+ L (1.9)
L'expression (1.7) du signal recu se réécrit donc :
So.(t) @2folt %) = g2t 20?2 foly ot (1.10)

Le point central de référence dans le répére (Oxy) n'est doptus a Doppler nul (c'est
a dire que la frequence instantanée du chirp en azimut n‘esap nulle pour la position
y = 0). Cette frequence appelée "Doppler centroid” est donnée pa

_ VY _ 2v
fpc = D,  sin (1.11)

Si la valeur exacte du dépointage n'est pas connue, la rectvostion s'e ectuera sans
ambiguité sifpc %, sous peine de créer des cibles fantdmes. D'autre part, lediD
pler centroid” implique une translation du spectre dans leesis azimutal comme le montre
la gure 1.8. En ce qui concerne l'application a la compressi, nous verrons au chapitre
3 qu'il est indispensable de recentrer le spectre si possilslutour de la fréquence nulle de
facon a s'adapter aux transformées multi-résolutions deg ondelettes.
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Fig. 1.7 Amplitude d'une image RSO issue du capteur ERS aprés syxeése d'ouverture
Cc ESA.

Fig. 1.8 Module (en dB) de la transformée de Fourier de l'image aaplexe : le spectre
est décentré di a un dépointage de I'antenne par rapport a laajectoire du porteur (la
fréquence nulle est au centre de l'image).
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1.3 Les données issues du radar a synthése d'ouverture

1.3.1 Données brutes

Ce signal de nature complexe et bi-dimensionnelle est issvedtement de |'échantillo-
nage des échos recus en distance et en azimut par le capteweamémodulation. A n de
respecter le théoreme d'échantillonnage de Shannon, il g@nt de choisir en distance une
fréequence d'échantillonnage supérieure a la bande passadu chirp d'impulsionf, KA
A titre d'exemple, le systeme satellitaire ERS-1 disposeutie fréquence d'échantillonnage
fe=18:96MHz pour un chirp de bande passant® i, = 15:55MHz.

En azimut, cette condition s'applique sur la PRF :PRF  Bgoppler aV€C Bgoppier = 21
dé nie comme étant la bande passante du chirp créé par le dépement du porteur. Soit

pour ERS-1 une PRF variant de 1640 a 1720 Hz.

Les données sont ensuite quanti ées pour étre transmises @eustation de réception
au sol en vue du traitement de synthese. Par exemple, dans lascd'ERS-1, 10 bits
par échantillon complexe sont alloués (5 bits pour la partieéelle et 5 pour la partie
imaginaire), soit un débit de 100 Mbit/s. De nombreuses métddes de compression ont
eté appliquées sur ce type de données. Citons notamment lesvaux de D.Lebede [50]
sur la quanti cation vectorielle algébrique des données bies. Cependant dans le cadre
de cette thése, nous nous intéresserons plus spéci guemank données complexes apres
synthése RSO.

1.3.2 Les images SLC (Single Look Complex)

Il s'agit de I'image complexe obtenue apres le traitement dg/nthese d'ouverture des
données brutes. L'image obtenue est orientée suivant la eation du porteur, c'est-a-dire
parallele a la trace de ce dernier. Le caractére complexe desnées permet d'envisager
des techniques d'interférométrie utilisant I'information portée par la phase. L'image d'am-
plitude est notamment utilisée dans un contexte de détectiereconnaissance-identi cation
(DRI) bien que la phase soit également une information utileur la signature des points
ou zones d'interét.

La dimension d'un pixel dépend en azimut de la PRF et de la visse du porteur. En
distance, la dimension du pixel sur un sol plat dépend de I'gle d'incidence de I'onde
et de la fréquence d'échantillonnage en distance. On obiaxinsi :

. = V=PRF
Cc

dsol plat - 2F Sin
e

A titre d'exemple, les données ERS sont codées par valeurient sur 16 bits par partie
réelle et imaginaire, soit 32 bits par pixel complexe. Le pik est de dimension rectangu-
laire, fortement allongé en distance (5x25m).

Les techniques et les progrés technologiques en terme despance de calcul per-
mettent désormais d'envisager une synthése a bord méme dutpar. C'est donc sur ce
type de données que s'inscrivent les travaux de cette thédéous travaillerons plus parti-
culierement sur la compression d'images SLC en bande X issul capteur RAMSES de
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I'ONERA. La gure 1.9 montre une image SLC issue de ce captewsuivant sa représen-
tation amplitude/phase.

Les pixels de ce type d'images sont codés a 64 bits par pixeingbexe (32 pour la partie
réelle et 32 pour la partie imaginaire) en valeur de type " ofl. Par exemple, une image
de taille 3600x3000 représente un volume de données de 824M

(a) (b)

Fig. 1.9 (@) : Image d'amplitude du capteur RAMSES de 'ONERA (zame extraite des
Baux de Provence 1024x1024). (b) : Image de Phase ONERA.

1.3.3 Les données multivues

Les images SLC sont a ectées par le phénoméne de chatoiem@mésenté a la section
1.4) qui altere la lisibilité de I'image et son interprétatbn. Les images multivuesrfultilook
en anglais) ont subi un traitement de fagon a réduire I'e et d chatoiement et a ramener
le pixel carré a la géométrie du sol. Deux étapes majeures tspécessaires :

un ltrage azimutal permettant une réduction du chatoiement et permettant un
sous-échantillonnage.

une étape de suréchantillonnage en distance, prenant enrgpte la variation le long
de la fauchée de I'angle d'incidence.

Les images multivues sont en général construites a partirglenages d'intensité (am-
plitude au carré) : I'image en intensité "L-vues" est obtene en moyennantL images en
intensité 1-vue décorrélées. Cds images s'obtiennent en découpant I'ouverture synthé-
tigue en L sous-ouvertures. Le moyennage e ectué entre plusieurs semages lors du
premier traitement réduit la résolution de l'image, ce qui prmet également de réduire
le volume de données nécessaire a lI'encodage de l'image. €l gependant le caractére
complexe de l'image puisque l'image obtenue est sous formeanaplitude PRI (Precision
Image).

Dans le cadre de cette these, nous souhaitons cependant eovexr I'information de phase
et donc le caractere complexe de l'image. En conséquenceajsine nous intéresserons pas
a la compression d'images PRI multivues.
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1.4 Chatoiement et modélisation statistique

1.4.1 Chatoiement pleinement développé

Les images RSO représentent la réponse du terrain a I'ondepkyfréquence émise par
le radar. La radiométrie du pixel est donc une fonction de titeraction onde-matiére et
dépend de deux ensembles de parametres :

les parametres propres du radar (longueur d'onde, polaasion, loi d'antenne..)
les parametres liés a la nature du sol (ré ectance, humidé, rugosité par rapport a
la longueur d'onde, inclinaison du sol..) et a la nature deshies.

Ainsi, méme si les caractéristiques physiques de rétrodsion sont stationnaires (rée-
gion dite "homogene"), les valeurs des pixels sont extrément dispersées, ce qui donne
aux images un aspect granuleux. Ce phénomeéne est appelé toleament” (ou speckleen
anglais) dont les caractéristiques particulieres le fontuali er de bruit multiplicatif. Le
chatoiement des images monovues (SLC) rend trés di cile ladibilité de lI'image, la détec-
tion d'objets et également la compression, en raison de la&# faible corrélation des pixels.

Le modéle le plus couramment utilisé pour caractériser le atmiement provient du
formalisme de Goodman [39]. On considére que le sol est citnétde petits di useurs
ponctuels dont le nombre est important et la localisation &atoire a l'intérieur de la cellule
de résolution (zone du sol dont la rétrodi usion contribue a signal mesuré en un pixel).
La réponse d'une cellule de résolution est la somme Neréponses de cibles ponctuelles
si= € i

R .
S= i€ '=ad =i+jq (1.12)
i=1
ou i et g représentent respectivement la partie réella pour in phase et imaginaire
(g pour in quadrature) du signal complexe démodulé (fréquence porteusd @= 5:3GHz
pour ERS par exemple).

Les hypothéses de Goodman caractérisant le chatoiement gieinement développé
sont les suivantes :
i et ; sont des variables aléatoires indépendantes entre ellesretépendantes des
autres di useurs.
La surface est considérée comme rugueuse par rapport a ladoieur d'onde et la
taille de la cellule de résolution grande devant. Il en résulte que les phases sont
indépendantes entre elles et suivent une loi uniforme s[@; 2 ].
N est grand.
Les variables aléatoires ; sont identiguement distribuées avec des moments d'ordre
1 et 2 respectivement égaux &( ) et E( )= 2,

En utilisant le théoréme central limite, on peut en déduire ge les variables aléa-
toires S : (i;q) sont distribuées selon une loi gaussienne. En outriegt q sont décorré-
lées E(ig) = 0) et donc indépendantes. Le chatoiement est en conséquenoepuocessus
gaussien circulaire. Il est alors aisé de montrer que la d@asde probabilité de l'image
d'intensité | = i%2 + ¢f suit une loi exponentielle.
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o(l)= ~e (1.13)
|

avec | = R, R =2 2 étant le coe cient de rétrodi usion.

On en déduit la loi d'amplitude suivant la distribution de Rayleigh (ou loi de Rayleigh-
Nagakami de paramétrd. = 1 d'aprés J.M. Nicolas [69]).

2 A (A
pA)= = B e N (1.14)
A
avec 3= .

Le chatoiement perturbant notamment la lisibilité des imags, il est possible de construire
des images "multivues” dont la résolution plus faible est copensée par un lissage du cha-
toiement. Le moyennage multivue d'une image en intensité ié@nt une loi exponentielle
implique une distribution en intensité de I'image "L-vues'caractérisée par une loi Gamma
géneéralisée (suivant les notations de Nicolas [69]) et ddatdensité de probabilité (d.d.p)
est donnée par :

1L H)L la 7

p(l) = m—l( |

ou est la fonction Gamma. Le parametre., qui est ici par construction le nombre
de vues, peut étre vu comme un faﬁteur de forme.

(1.15)

La distribution d'amplitude A = | est donnée par la loi de Rayleigh-Nagakami :
|
p— p— -2 1
2 L LA T
pL(A) = e (%) (1.16)
(L) & A

Pour L =1, on retrouve en particulier I'expression de la d.d.p d'uneol de Rayleigh. La
gure 1.10 illustre ces familles de distributions.

L=7 2

L=5

08

0.6 L=3

L=1

L=1 0.5+

0 L L L ! L 0 L . L L L L Il
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 0 0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 5

Fig. 1.10 A gauche : Distribution en intensité du chatoiement par une image "L-vues"
suivant la loi Gamma de paramétre | =1 et L = 1;3;5;7;9. A droite : Distribution en
amplitude du chatoiement pour une image "L-vues" suivant ldoi de Rayleigh-Nagakami
de parametre o =1l etlL =1;3;5,7;9.
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D'apres le modéle gaussien circulaire considéré ci-desdasgphase a donc une dis-
tribution uniforme sur [0: 2 ] :
1
p( )= 5>
Le modéle de Goodman convient bien aux milieux naturels polgs images de faible
résolution. A haute résolution, C.Tison [99] a montré que $epropriétés du signal changent
avec notamment des textures qui tendent a disparaitre, deshibs forts qui dominent. Le

formalisme de Goodman n'est ainsi pas forcément le meillennodele qui soit adapté a la
caractérisation statistique du chatoiement.

20,2 ] (1.17)

1.4.2 Modeles non-gaussiens

De nombreux modeles ont été proposés, basés sur des fornoiet des phénomeénes
physiques comme par exemple :
la loi K [27] [71] souvent adaptée pour représenter les surfaceshégenes mais peu
adaptée aux surfaces tres hétérogenes.
la loi Beta [1] ou autres distributions U; B; W issues du systeme de Pearson [41],
bien adaptées par exemple pour les réponses de surface dgéan
D'autres modeles se fondent plus sur des approches mathéimags, issues d'un choix
empirique :
les lois Log-normale [115] adaptées aux surfaces tres hégenes ou urbaines.
la loi de Weibull [72] pouvant étre vue comme de Rayleigh-Ngakami "généralisée”.
A partir de ses travaux, C. Tison [99] précise que ces modéles sont pas toujours
adaptés car ne modélisant bien souvent qu'une partie de laése. Les pixels d'image
RSO a haute résolution en milieu urbain présentent de fortgsrobabilités d'avoir une
forte intensité due a la présence de forts ré ecteurs. Lesskbgrammes présentent alors
une "queue lourde" a faible décroissantemal représentée par les modéles mentionnés
ci-dessus.

Le modele statistique issu des phénoménes de rétrodi usicomplexes utilisés dans
le cadre de cette these correspond a un compromis de tous cexlébes, suivant un cri-
tére mathématique et empirique, indépendamment de toute esidération physique. Nous
avons ainsi choisi la distribution de Fisher a 3 parametresitrement appelée loi Beta de
seconde espéce ou loi Pearson de type VI) et dont I'expressast donnée par :

(L+M) L GGO*-1
(LY(M)M  (1+ §)L+M

pi(X) = (1.18)
Cette densité de probabilité est facilement exploitable pade formalisme des statis-
tiques de seconde espece dont nous donnerons une courtegotétion au chapitre 3. La
loi de Fisher a 3 parametres (une grandeur proche de la valaupyenne et deux autres
parametres de forme. et M) dispose de propriétés de modélisation fort intéressantes
permet d'approcher toutes les lois mentionnées précédemmnet de caractériser un grand
ensemble de textures. On montre ainsi, que poi tendant vers+1 , la loi Fisher tend
vers la loi Gamma dite "a téte lourde". A I'opposé, pout. tendant vers I'in ni, on montre

1Ces lois ne possédent pas de moments a partir d'un certain ord.
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1. Imagerie Radar RSO : généralités

que la loi Fisher tend vers la loi Gamma Inverse "a queue lowd

Ce modéle de distribution de Fisher a été notamment validé sdes données réelles
au cours des travaux de C. Tison [99]. Grace a sa capacité a ralskr les distributions
a téte lourde ou queue lourde, la distribution de Fisher peret de caractériser aussi
bien les surfaces homogeénes, hétérogenes (mileu urbain @aemple), naturelles ou non
naturelles. Nous ferons ultérieurement appel a cette loi a de construire une stratégie
de compression adaptée aux statistiques du signal. Quelgexemples de distribution de
Fisher sont illustrés par la gure (1.11).

Fig. 1.11 (a) : Distribution de Fisher pour =1;L =2 xé et M=1,3,5. (b) : Distri-
bution de Fisher pour =1;M =2 xé et L=1,3,5.

1.5 Interférométrie

Dans le cadre de cette thése, la compression avec pertes diygs RSO SLC nous
contraint a encoder conjointement l'information d'ampliude et de phase portée par les
images. L'interféerométrie radar est une technique relatement récente largement utilisée
par la communauté radar et qui utilise en particulier l'infemation de phase comme un
moyen de mesure sensible aux variations de distance. Cetexhnique propose ainsi de
coupler deux images de la méme zone avec des angles d'incddagerement di érents.
L'analyse ne de la di érence de phase entre deux images RSQG permettra alors de
restituer le relief du terrain ou de mesurer les mouvementaudsol. Les images peuvent
étre acquises simultanément en mono-statique (cas d'unagforme contenant deux cap-
teurs avec un seul émetteur), ou bi-statique (plateforme seolant la scene a deux dates
distinctes ou d'une plateforme avec deux émetteurs).

Nous nous limiterons a exposer brievement les principes datérférométrie radar car
les traitements associés a cette technique dépassent lereade cette these. Pour plus de
précisions concernant la théorie appronfondie et I'applation de l'interféerométrie radar,
nous renvoyons le lecteur a [99], [100], [85].

Dans un contexte de compression avec pertes, l'informatiate phase de chaque image
RSO sera irréversiblement dégradée. En considérant I'inege di érence de phase et en
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comparant l'interférogramme issu du couple dimages origales avec l'interférogramme
issu du couple d'images apres compression-décompressioast alors possible d'obtenir
une mesure de la qualité de reconstruction. Une étude plustaiéiée sur l'introduction de
cette mesure d"écart interférométrique" sera faite au ctre 7.

1.5.1 Information de Phase

Un pixel d'une image de phase est constitué de deux informattis :

= propret D (1.19)

une phase propre ppre iSsue de l'interaction entre I'onde et le sol. Ce terme déter
ministe dépend de la nature physique du sol et de l'incidence prise de vue.

une phase géométrique p qui dépend du trajet aller-retour de l'onde : p = % ij

ou jDj représente la distance du capteur au centre du pixel.

De maniére a pouvoir exploiter le terme de phase géométriquieest nécessaire d'éli-
miner le terme de phase propre. Pour cela, il sut de calculela di érence de phase entre
deux images acquises dans des conditions quasi-identiques faisant I'hypothese que la
nature du terrain n'a pas changé entre deux acquisitions, terme de phase propre s'éli-
mine. En choissisant un angle d'incidence Iégérement diémt pour le second capteur de
maniere a obtenir une di érence de phase géométrique non laulla phase interféeromeé-
trique a donc pour expression :

= pixel 1 pixel 2 =( propre T p.) ( propre T D,)

2k L
—(D4j ]D3j) (1.20)

ou k est égal a 1 dans le cas mono-statique et a 2 dans le cas biigta.

La phase interféerométrique n'est cependant connue qu'a unuitiple de pres. Ceci
implique des "sauts" de phase dans une représentation mod@ qui laissera apparaitre
des franges. L'image ainsi formée constitue l'interférogmme. Il s'agit ensuite de remonter
a la di érence de marche a partir de l'interférogramme en déulant les franges. Nous ne
traiterons pas du déroulement des franges par la suite et romous limiterons dans le
cadre de cette étude a la formation du produit interféroméigue.

1.5.2 Construction de l'interférogramme

La formation d'un interférogramme néceéssite plusieurs gias :

1. le recalage local : il s'agit de superposer un pixel de lage 1 avec celui de l'image
2 de facon a ce que les ré ecteurs élémentaires, ayant cootré a la formation de
I'image 1, soient identigues a ceux de l'image 2. Par di éree de phase, on s'assure
alors de I'élimination du terme de phase propre.

2. le recalage subpixellaire en tous points de la scéne : urensformation globale doit
étre trouvée en étendant par exemple les recalages locauxvddses méthodes [100]
basées sur des techniques de corrélation, utilisation déduences locales, calcul des
valeurs de parametres d'une fonction de cout globale, sonbgsibles.

3. la construction de l'interférogramme et de I'image de céhence.
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L'interférogramme est constitué de I'ensemble des pixels (x;y) en tout point de
I'image. En pratique, on calcule le produit hermitien des 2nages complexeg; et z, :

() = g Z1(%;Y)Zo(X; Y)
(6 y)i% jz2(% Y)j®

Les images RSO sont a ectées par le phénoméne de chatoiemgut perturbe I'esti-
mation de la di érence de phase (Xx;y) et de la cohérencel(x;y). De maniere a limiter
I'e et du chatoiement, le produit hermitien est moyenné suune fenétre dd. pixels voisins
suivant la formule :

d(x; y)é (1.21)

P L

dé = gp— L2 L d2[0;1] (1.22)
:_=1 jZlij2 iL=1 jZZij2

d est alors appelée cohérence empirique et la di érence de phase empirique. La
cohérence re ete la capacité des parcelles de la scene ineag@dournir des phases compa-
rables. Une cohérence faible peut étre synonyme d'un changmt d'angle d'incidence trop
important, de changement dans la nature du sol, ou de zones tlés faible rétrodi usion
(ombres par exemple) avec une domination du bruit thermique

Les distributions de la cohérence empirique et di érence dghase empirique s'ex-
priment en fonction du parametreL et de la cohérence reell® [85] :

p(diD;L) = 2(L 1)1 D d(l d*)" 2,Fy(LiL;1;,d°D?)
. @1 bH» 1 o 3 1+Dcos( )
p( jD;L) = > oL+ 1 oF1 2,20 L + > >

La gure 1.12 montre les distributions de la cohérence et da phase d'un interféerogramme
complexe monovuel( = 1) pour diverses valeurs de la cohérence vrdiz. On remarque
ainsi que plus la cohérencB est élévée, plus I'écart-type de la densité de probabilitéed
la phase empirique est faible, ce qui est en accord avec ladgue la cohérence demeure
un critére de qualité et de stabilité sur la mesure de la phagaterféerométrique.

Fig. 1.12 Distribution de la cohérence de linterférogramme coplexe monovue (a
gauche) et de la di érence de phase (a droite) pold = 0;0:2; 0:5; 0:8; 0:95 On remarque
que pourD =0, c'est a dire en l'absence de cohérence, la phase est equilisee sur
[0;2 ]. cENST.
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AN

Fig. 1.13 Distribution de la cohérence de linterférogramme coplexe multi-
vues (a gauche) et de la diérence de phase (a droite) poub =0:8 et pour
L =1;9;3264 c ENST.

La gure 1.13 illustre les densités de probabilité de la phasempirique pour plusieurs
valeurs deL et en fonction de la cohérence réelle. Plus le parametrede moyennage est
elévé plus la densité de probabilité de la cohérence empirgga che un écart-type faible
et centré sur la valeur réelle de la cohérence.

D'apres sa construction, l'interférogramme dispose d'infmations a l'origine d'appli-
cation de mesure d'élévation, de mesure de mouvement de &ns :

1. information sur I'élévation : le relief crée des déformiains entre les deux images si
les orbites ne sont pas identiques. Ces déformations implent un déphasage entre
les deux images proportionnel a I'élévation du terrain perettant ainsi d'estimer
une possible di érence d'altitude en un point considéré.

2. information sur le mouvement de terrain : l'utilisation & plusieurs capteurs permet
la mise en oeuvre de l'interférométrie di érentielle. Ente deux acquisitions non si-
multanées, un glissement de terrain ou un tremblement de tera pu déplacer des
points de l'image. La variation de la distance par rapport avadar entraine donc une
di érence de phase proportionnelle au déplacement radialisant I'équation (1.20).
L'interférogramme traduit donc avec une précision centinteéque, les mouvements
de terrain. Les franges observées sont alors les courbesodtiéplacement

3. information de cohérence : un changement dans la natureygigue ou géomeétrique
du sol (surface liquide, croissance de végétation, variati d'incidence) modie la
phase propre des pixels (hypothése interférométrique nogrivée). Dans ce cas, la
phase du pixel varie d'une acquisition a I'autre donnant aihterférogramme un as-
pect localement bruité. La cohérence étant le re et de la stéité de l'information
de phase, il est possible de détecter les changements sungesur le sol.

En conclusion, bien que la compression d'image RSO SLC avesrtps impacte de
maniere indirecte les méthodes d'exploitation des donnéegerférométriques, nous nous
limiterons ici a la construction et a I'évaluation de qualié d'interférogrammes. L'interfé-
rogramme est considéré ici comme un outil de base nécessaine applications présentées
ci-dessus.
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1.6 Conclusion

A n de proposer une méthodologie de compression des imageSARSLC, il demeure
indispensable de caractériser et de modéliser au mieux cpdyd'images. La présence du
chatoiement introduit une forte décorrélation des pixelsandant les méthodes classiques
adaptées aux images optiques beaucoup moins e caces. L'daudu chatoiement et de la
modeélisation statistique des scenes RSO permettent dans premier temps d'envisager
deux orientations possibles :

la conservation du chatoiement comme une information utd avec une modélisation

statisque des données adaptée a l'algorithme de compressio

la réduction du chatoiement avant compression de I'image ad'améliorer la qualité

visuelle des images. Cela a également pour e et de réduirenitropie de I'image (voir

chapitre 2) et permet donc des taux de compression plus élsvé

Nous avons privilegié la premiére approche consistant a cenver le chatoiement avant

compression. Les chapitres 4 et 5 de ce manuscrit sont aingideés a la compression
d'images sans pré-traitement.

D'autre part, comme nous le verrons dans le chapitre 2, la c@mession d'une image
avec pertes fait souvent intervenir une projection de l'imge dans un espace transformé
(transformée en ondelettes par exemple) présentant des priétés intéressantes pour la
compression. La modélisation statistique des images RSOGHans I'espace transformé
devient alors une étape nécessaire dans |'élaboration d'afgorithme de compression ef-
cace. C'est pour cette raison que nous introduirons le foralisme des statistiques de
seconde espece et de I'estimation des paramétres de la distion de Fisher dans le cha-
pitre 3, dédié a la méthodologie et aux di érentes approchemnvisagées concernant les
systemes de compression des images RSO SLC.

L'exploitation de l'information de phase trouve notammentson utilité dans les tech-
nigues de traitement interférométriques permettant de reonter sur des grandeurs liées
au relief. Nous avons ainsi brievement présenté les prinegpde cette approche et introduit
I'interféerogramme comme étant I'outil de travail de base par les applications interféeromé-
triques. Tout en mesurant l'impact de la compression avec ges sur les images traitées
individuellement, il peut s'avérer également intéressarde caractériser la dégradation in-
troduite sur les données complexes apres formation du comphterférométrique issu des
images décompressees. Cette approche sera étudiée plusétaild au chapitre 6 de ce
manuscrit, lors de I'évaluation des performances des alghmes de compression.
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Chapitre 2

Compression d'images, état de l'art et
application aux images RSO

Ce second chapitre se concentre sur les outils utilisés emgoession d'image. Le co-
dage de source ou compression des données a pour objectibdenfr une représentation
e cace des données tout en préservant l'information essagatle. Nous envisageons dans
ce chapitre une présentation des principaux concepts de bkast techniques associés a
la compression d'image en général. Toutes ces méthodes n& pas forcement dédiées
spéci quement a la compression d'images RSO. Il n'en demeupas moins que ces outils
de compression forment le socle de base sur lequel nous pansrnous appuyer pour dé-
velopper une méthode spéci que. Nous évoquerons notammeqtelques algorithmes de
compression appliqués aux images RSO récemment publiés sl&littérature.
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2.1 Introduction a la compression et criteres d'évalua-
tion

La compression consiste a réduire le volume de données regies a la description de
I'image. L'exploitation de la redondance spatiale et des ifdesses du systéme psychovi-
suel ont permis de développer des méthodes ou la quantité dendées nécessaires pour
représenter l'image est réduite. Il existe deux types bieniglincts de compression : la
compression sans perte et avec pertes.

Dans le cas d'une compression sans perte, l'image reconisériapres décompression est
identique a l'image originale. Aucune pertubation n'est imoduite sur les valeurs des
pixels. Ainsi, tout traitement e ectué fournira les mémes ésultats, que lI'image soit com-
primée ou non. Au contraire, la compression avec pertes c@is a introduire une per-
tubation irréversible mais qui autorise une compression dn plus importante que celle
obtenue par des méthodes sans perte.

Il existe une grande variété de techniques de compressiomiiges. A n de pouvoir com-
parer ces méthodes, di érents critéres sont nécessairesidaye criteres globaux permettent
d'evaluer les performances d'un systeme de compression :

Le taux de compression mesure la réduction du volume de doées par rapport a la
taille du cher initial.

La distorsion, dans le cadre de méthode de compression aveertes, permet de
mesurer la qualité de l'image restituée par rapport a I'imagoriginale.

La complexité de l'algorithme et sa facilité de mise en oeue.

La robustesse du code due aux erreurs de transmission inthaites par le canal de
transmission.

2.1.1 Taux de compression

Ce critere est d'importance puisqu'il est directement démelant de la technique de
compression utilisée. Certaines méthodes proposent desxXale compression xes (entré
par exemple par l'utilisateur) ou non. On parlera alors de aage progressif ou il est pos-
sible d'encoder mais surtout de décoder une image avec ds/&aux de compression. A n
de dé nir le taux de compression a proprement dit, nous intrduisons au préalable la no-
tion de débit comme étant le nombre moyen de bits par pixels ogéssaires a la description
de limage.

.. Taille dufichier (bits)
debit = .
nombre de pixels

en bits par pixel (bpp (2.1)

Une image numérique est composée d'un ensemble de pixels@néant un nombre xe
d'états (niveaux de gris par exemple). A chacun de ces élénmrst attribué un symbole
ou code binaire. Pour les données RSO issues du capteur RANBSEhaque pixel est
composeé de 2 réels, ce qui requiert 64 bits par pixel.

Le taux de compression est déni comme le rapport entre le nombre de bits par
pixels de lI'image initiale et I'image comprimée (rapport d& débits).

_ debit de image avant compression
~ debit de Amage apres compression

(2.2)
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Pour les méthodes de codage sans perte, le taux de compressit de l'ordre de 2 a
3 sur des images naturelles. Concernant les images RSO, lextabtenu est encore plus
faible a cause d'une plus forte décorrélation des pixels. Eavanche, les méthodes de
compression avec pertes permettent d'obtenir des taux derapression plus élévés.

2.1.2 Distorsion et critere qualité

Pour les méthodes de compression avec pertes, un taux de cospion n'a de sens
gue s'il est mis en correspondance avec la dégradation irdrote sur I'image reconstruite.
La qualité est une notion trés dicile a dé nir. Pour un photo -interprete, une bonne
qualité est synonyme d'images ou les défauts sont impercigghes a l'oeil. Sur une image
RSO, des criteres comme la restitution des points brillantsles textures, des contours
sont évalués au moyen de tests subjectifs et spéci ques. Pdes images de télédétection,
le probleme est d'autant plus délicat que la notion de quaktdépend avant tout de I'in-
formation utile et de l'application envisagée.

Néanmoins, un critere largement utilisé en traitement d'irages est la distorsion qui per-
met de mesurer une di érence entre l'image originale et regstruite. L'Erreur Quadra-
tigue Moyenne (EQM) dé nie a partir de la normeL? est le critére le plus courant. Soit
l'image originale de dimension NxM ef' limage reconstruite aprés décompression, 'EQM
est dé nie par :

P

1
EQM = RIGPERIGIDEG (2.3)

i=1 j=1

Plus explicite, on préférera utiliser le rapport Signal suBruit RSB (ou SNR pour
Signal to Noise Ratig :

P P .
o =l jN=1 (i) )?

NG NG 1P

RSB = 10log,, P (2.4)

Suivant ce critére, la qualité ainsi mesurée sera d'autant eilleure que le SNR sera
grand et donc que la distorsion sera petite. Si I'image recstruite apres décompression
est identique a I'image originale, le RSB est in ni.

Dans le cadre de cette thése, nous proposerons au chapitrees o manuscrit un en-
semble de critéres de mesure spéci ques a la caractérisate la qualité des images RSO
complexes reconstuites.

2.1.3 Complexité

La complexité d'un algorithme ou d'une méthode de compressi est di cile a évaluer.
Elle recouvre le volume du dispositif, sa rapidité, I'exignce de composants intégrés, la
charge de calcul. La complexité fait également intervenie$ contraintes spéci ques a
I'application, les performances des processeurs qui éwitiet le colt économique. Il est
important de noter que la charge de calcul n'est pas forcéntddentique entre le codeur
et le décodeur. On parlera alors de complexité assymétrique
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2.1.4 Robustesse

La robustesse caractérise la sensibilité de I'algorithmes dompression-décompression
a des altérations du code comprimé : une erreur binaire sur tileame doit étre la moins
perturbatrice possible. On ajoute alors un codage suppléntaire (codage de canal) qui
permet de sécuriser et réduire le taux d'erreur binaire lode la transmission des données.
Notons que le rajout de cette redondance va bien entendu an®ntre de la compression.
Cette étape n'est cependant pas prise en compte dans notreia.

2.2 Systeme de compression avec pertes

D'une maniere générale, un systeme de compression avec gede décompose en trois
modules que sont la transformation de I'image originale, lguanti cation des données de
l'image transformée et le codage entropique des donnéesmuées. La gure 2.1 illustre
le principe général d'un systeme de compression avec pertes

Image originale Image reconstruite
A
Y
Transformée Transformée inverse
N ‘ J N ? J
Quantification

Quantification inverse

' ¢

Codage entropique Décodage entropique

‘ »| Fichier compresse f

Fig. 2.1 Principe général des algorithmes de compression/dénpression d'image. A
gauche : la chaine de compression classique : transforméd'ideage, quanti cation et
codage entropique. A droite : la chaine de décompression &w@e les traitements dans
l'ordre inverse.

La transformée a pour objectif de projeter les données ongies dans un espace plus
propice a la compression. En d'autres termes, il s'agit de c#réler le signal de maniére
a minimiser l'information redondante. Les pertes irréveisles sont introduites lors de la
phase de quanti cation qui consiste a "réduire" lI'espace deeprésentation des données.
Le codage entropique (ou codage sans perte) permet d'enaots données issues de
la quanti cation suivant un code binaire a longueur variabé dépendant de la "quantité
d'information” portée par le message.

Les sections suivantes sont consacrées a dresser I'état'de hon exhaustif de ces trois
blocs de traitement dans I'ordre suivant : codage entropigy quanti cation et codage par
transformée.
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2.3 Compression sans perte et codage entropique

La théorie de l'information, développée par Shannon dansslannées 1940-1950, fournit
des idées fondamentales pour la conception d'un grand norakae techniques de codage
de source. L'idée est que des messages numeériques peuveat@&mprimés en associant
les mots de code les plus courts aux messages les plus prasatile taux de compression
maximum que l'on peut atteindre sans avoir de perte peut étrééterminé a partir d'une
description statistique des messages.

Cette stratégie conduira a un codage a débit variable et a deschniques de codage
sans perte (ou codage entropique), c'est a dire tel que lesndées reconstituées soient
identiques aux données sources.

2.3.1 Entropie

Pour xer les idées, on considére une source discréfea valeurs dans un alphabet ni
A =fa; ;ay; ::ayg. On suppose connue (ou estimée) la loi de probabilité des dymes
de l'alphabet :

P fp(aw); p(az); p(aa):::;p(aM)gP (2.5)
ou p(a) est la probabilité d'occurrence du symbole; tel que i'v='1 p(a)=1.

Une source est dite sans mémoire si les symboles émis par las® X correspondent a
des variables aléatoires indépendantes et identiguemenstiibuées. En d'autres termes,
une suite de symboled &, ;a,;:::&,g correspondant a des symboles émis aux instants
t1; 0ty suit une loi :

p(ay,; a,; ) = pa,)p(a,)::p(a, )
Dans ce cas, l'information propre associée au symbaleest dé nie par :

()= logp(a) en bits: (2.6)

Cette dé nition implique que l'information transportée eg d'autant plus importante
lorsqu'un symbole peu probable est généré. L'entropie dire zéro d'une source discréte
sans mémoireX traduit la quantité d'information moyenne. Elle est dé nie par I'expres-
sion :

X
H(X) = p(ai)log, p(a) (2.7)
i=1
La notion d'information est ainsi reliée a la notion d'inceitude par l'intermédiaire
de la distribution de probabilité de la source. L'incertite la plus grande concerne une
source dont les symboles suivent une loi P uniforme, c'est aalque les symboles; sont
équiprobables. L'entropie y est donc maximale :

81212 ::M p(g)= Mi) H(X) = log(M) (2.8)

L'entropie sera d'autant plus faible que la loi sera "étrog". Une source déterministe
(n'apportant pas d'incertitude) aura une entropie nulle etn'apportera donc pas en soit

39



2. Compression d'images, état de l'art et application aux iages RSO

d'information.
L'entropie d'ordre zéro d'une image donne donc la limite mimale théorique du nombre
moyen de bits par symbole nécessaire pour coder sans amhiguine source de variables
aléatoires indépendantes.

Si I'on considére deux sources discretes et Y, prenant leur valeur respectivement
dansA = fa;; :aygetB = fby; ::byg, leur probabilité conjointe s'écrit :

Pxy (&;Q) = Probf X = a;Y = hg (2.9)
L'entropie du premier ordre ou conjointe des deux sources X s'exprime en fonction
de l'information conjointe | (a;;) = 1o pxy (a;h) des deux événements :
X
H(X;Y) = Pxy (&;8):log pxy (a;0) (2.10)
i=1 j=1

De méme, il est possible de dé nir I'entropie conditionneadl de la sourcel sachantX :

X
H(Y=X) = Pv=x(h =a):log py=x(h=a) (2.11)
i=1 j=1
En combinant les expressions précedentes en fonction deshabilités conditionnelles
et conjointes, on obtient alors la relation suivante :

HOXGY)= HX)+ H(Y=X) H(X)+ H(Y) (2.12)

L'égalité est réalisée sK et Y sont des variables indépendantes. Par conséquent, si les

sources ne sont pas indépendantes alors on en déduit facéatnque :H(Y=X) H(Y).
Ceci montre en particulier que la "connaissance réduit I'zertitude” et qu'il est donc plus
intéressant d'utiliser I'information apportée conjointenent par les sources plutdt que de
les considérer séparemment.
Dans le contexte de compression d'images RSO, les pixelstsoactés par le phénomeéne
de chatoiement qui a tendance a introduire une certaine intude et indépendance entre
les pixels. L'entropie y est donc plus élevée par rapport a slémages naturelles, ce qui
explique en partie qu'elles soient plus di ciles a compress.

2.3.2 Condition du pré xe et Inégalité de Kraft

Un codeur entropique a pour objectif de coder la sourcé sans perte. Le codeur fait
correspondre a chaque symbole d'entr@e (réalisation de la variable aléatoireX a valeurs
possibles dans l'alphabeR), un mot de code binairec(a;) de longueurl(a) (mesurée en
bits). Le décodeur reconstruit les symboles de source a pade la séquence binaire des
mots de codes. Le but du codage est de garder un nombre de bisnsmis aussi faible
que possible c'est a dire que I'on cherche a minimiser la lar@yr moyenneldu code (le
nombre moyen de bits codés par symbole de source) dont I'egpsion est donné par :

X
M= p(a):l(a) (2.13)

i=1
Pour que le codage n'introduise pas de perte, il faut que le ablage ait lieu sans
ambiguité. En d'autres termes, une séquence codée donnéé gdouvoir étre interprétée
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2.3. Compression sans perte et codage entropique

de fagcon unique comme une succession (concaténation) de snié code déterminés. Un
code permettant un tel décodage est quali é d'uniquement dédable (u.d).

Pour satisfaire cette condition sans introduire de séparaitirs entre les mots de code,
le code doit satisfaire la condition dite du pré xe. Cette dmiére stipule qu'aucun mot de
code ne doit étre le pré xe d'un autre mot de code.

Exemples :
f0; 10,101, 0101g n'est pas un code a pré xe.
f0;10,110 111g est un code a pré xe.

La plus importante propriété des codes uniguement décodabl(codes a pré xes) est
donnée par l'inégalité de Kraft.

Inégalité de Kraft

Une condition nécéssaire et su sante pour qu'un code binar correspondant a la
source d'alphabetA = fa; ;ap; :::ay g et constitué de mots de code de longueur
fl(ap) ;1(ap); ::l(am)g soit uniguement décodable est que :

o

o) (2.14)

Cette inégalité fournit la base théorique pour calculer delsornes inférieures et su-
périeures a la longueur moyenne d'un code uniquement décblda Ce résultat permet
également de montrer qu'une sourc¥ d'entropie H(X) peut étre codée sans ambiguité
de décodage, a l'aide d'un cod€ de longueur moyennd satisfaisant l'inégalité suivante :

H(X) I HX)+1 (2.15)

Il est donc possible de trouver un code a un bit prés de I'enpi@. Nous verrons qu'on
ne peut pas améliorer cette distance pour des codes "scalalt En revanche, on peut
diminuer cette imprécision en appliquant les résultats po&dents a la source "étendue”,
c'est-a-dire en formant des vecteurs aléatoire§y groupant N variables aléatoires.

Xn = fXq; 5 XNg
En généralisant I'expression (2.11), I'entropie conjoietde la source est donnée par :

X
H(Xn) = Px, (@") 1og,(px, (a")) (2.16)
aN
ou aV représente un N-uplet de valeurs prises dans l'alphabAt
Il'y a donc MN possibilités pour la valeur deaV. Ces probabilités sont généralement
di ciles a établir sauf dans le cas ou les sources; sont indépendantes et identiguement
distribuées (i.i.d), auquel cas on a :

Y
pxy (@) = px(a) )  H(Xy)= N:H(X) (2.17)

aj2aN

Si on associe un mot de code a chaque groupe de N symbalesalors d'apres l'in-
égalité (2.15), la longueur moyenne du code Véri e :

H(Xn) I H(Xn)+1 (2.18)
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P
avecly = v px, (@V):0(@Y).

Le nombre de bits moyen par symbolé= er véri e alors :

H (Xn) H(Xy)+1
Soit pour une source i.i.d :
H(X) I H (X)Ni (2.20)

Dans tous les cas, ce résultat nous indique implicitement 'gun'est pas possible de
trouver un codeur qui permette de comprimer la source X, sanmerte avec un débit
Iinférieur a l'entropie. En patrticulier, le théoréeme de Shawon démontre de maniére
théorique, qu'il est possible de construire un code uniquemt décodable de sorte que la
longueur moyenne des mots de code s'approche de I'entropeela sourceH (X ). La prise
en compte du codage vectoriel de symboles garantit donc Igence d'un code dont la
longueur moyenne dispose d'une borne maximale permettare de rapprocher encore plus
de I'entropie de la source.

2.3.3 Algorithme de Hu man

L'algorithme de codage de Hu man permet de construire un c&da longueur variable
uniquement décodable dont la longueur moyenne s'approche kentropie de la source. Le
principe illustré par la gure 2.2 est le suivant :

1. Les symboles sont classés par ordre de probabilité déssante. On assigne alors
aux deux symboles de probabilité les plus faibles les bits Dle

2. Les deux symboles sont combinés en un symbole ctif dont [@obabilité est la
somme des probabilités des symboles élémentaires. On &itié arbitrairement un
nouveau bit 0 et 1 a chaque branche.

3. La procédure 1) et 2) est réitérée jusqu'a ce gue la liste oemporte plus que deux
éléments auxquels on a ecte les bits 0 et 1.

Le code pour chaque symbole initial est alors obtenu en pantade la racine de l'arbre
jusqu'aux feuilles.

Symbole Probabilité Code

a1 032 11
0.62 1

a2 0.30 0

0.24 1 01

a3 0.24

0.38
a4 0.10 —

0.14 0

— 000
a5 0.04
0

Fig. 2.2 Principe du codage d'Hu man
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2.3. Compression sans perte et codage entropique

Dans cet exemple, I'entropie d'ordre zéro de la source est HgX ) = 2:06 bits par
symbole. A titre de comparaison, la longueur moyenne du codétenu aprés codage de
Hu man est donnée par :

F=2p(a;) + 2p(ay) + 2p(az) + 3p(as) + 3p(as) = 2:14 bits=symbole

Contrairement au codage de Shannon-Fano qui part de la raeiet opére par divisions
successives, le code de Hu man commence par les feuilles'adoile en construisant les
mots de code par fusions successives des événements lessnmimbables. Le décodage
nécessite de connaitre la table de correspondance symbalede. Une solution consiste a
utiliser une table précalculée universelle ou adaptée a uapplication comme c'est le cas
pour la norme JPEG [75].

Le code de Hu man est couramment utilisé et peu complexe. Cepdant, il n'est pas
optimal car il ne s'approche que de la partie entiere de l'iafmation portée par chaque
symbole (I'optimalité étant alors obtenue pour un jeu de proabilité du type p(a;) =2 ).
On peut, dans le cas général, s'approcher davantage de lt@mie en employant le code de
Hu man appliqué a une source étendue, c'est a dire en regraum les symboles par bloc.
Cependant, la complexité de mise en oeuvre croit trés rapident.

2.3.4 Codage Arithmétique

Le codage arithmétique [109] a connu un succes grandissaepdis les 20 dernieres
anneées. A l'aide d'opérations arithmétiques simples, cetgmrithme permet de construire
un seul mot de code a partir d'une longue ségquence arbitraide symboles. Le décodage
est progressif, c'est-a-dire qu'il n'est pas nécessaire lite le mot de code en entier pour
pouvoir décoder une partie du message. On évite ainsi de garén mémoire une collec-
tion gigantesque de mots de code.

Le codage arithmétique permet de se rapprocher de la limitee dShannon a partir de
la connaissance des probabilités des symbokes fp(ai);p(az); :::;p(aw)g de l'alphabet

A = fa; ;ap; ::ay Q. La construction du code étant incrémentale, ce code est égaent
adapté aux sources de Markov (avec mémoire). Les probalibt conditionnelles peuvent
en e et, étre estimées de maniere adaptative a partir des doées précédemment encodées.
Le principe du codage arithmétique est le suivant :

Il traite un message composé de N symboles comme un mot ung(au sens de la
source étendue de Hu man).

Le principe consiste a remplacer ce mot unique par un nombng&el compris dans
I'intervalle [O;1[ en précision nie. Ce nombre réel est dé ni dans l'algorithra par
un intervalle compris dans[0; 1], que I'on appellera intervalle courantl . et dont la
longueur est égale a la probabilité de la suite des symbolas miessage.
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Algorithme d'encodage

1. Conditions initiales :

Chaque symbolea; 8i 2f 1;2;:::Mg se voit attribuer un intervalle dans|[0; 1[ de
longueur égale a sa probabilité. Par exemple, pour un alphetba M =2 sym-
boles avedA = fa;;a,get P : fp(a;) = 7=8; p(a;) = 1=8g, on dé nit la longueur
de l'intervalle associd(a;) = p(a;) = 7=8 et l(ay) = p(ay) =1=8.

On dé nit les limites de chaque intervalle par des bornes iférieures et supé-
rieures notees respectivemerB,; et Bg,. Dans notre exempleBiy (a;) =0,

On initialise la longueur de lintervalle courant I(lI;) =1 avec By (Ic) =0 et
Bsup(lc) = 1.

2. Tant qu'il reste des symboles dans le message a coder :

on considére le nouveau symbole émi#m. On associe a chaque symbole émis, un
sous intervalle dont la longueur est proportionnelle a sa pbabilité d'occurence.
A partir de lintervalle courant, le nouvel intervalle est @lculé de la maniere
suivante :

Bint (1) = Bint (1) + Bint (&™) 1(10)

Bsup(lc) = Bint (I¢) + Bsup(ai(n)) [(1¢)

I(1c) = Bsup(lc) Bint (I¢)

3. On code lintervalle courantl . par un mot binaire de longueurd log,( I(I.))e bits.

D'un point de vue implémentation, au lieu de subdiviser l'itervalle courant en un
nouvel intervalle plus restreint, le sous-intervalle coaspondant au symbole a coder est
"dilaté" a l'intervalle [0;1[. La diculté de cet algorithme réside principalement dans
la gestion de la précision numérique croissante du code, iiénen pratique par la préci-
sion nie des machines. Pour plus de détails concernant cespect de l'algorithme, nous
recommandons le lecteur de se référer a la publication de Wi et al [109].

Algorithme de décodage

On traduit le code binaire regu en nombre compris appartend a l'intervalle [0; 1]
appelé nombre couranfNbC associé au n-ieme symbole.

Tant qu'il reste des symboles a décoder :

1. On recherche un symbole{™ tel que NbC 2 [Biy (&™); Bsup(a™) ]

2. On extrait le symbolea™.

) (n)
3. Mise a jour du nombre courant dans l'intervalld0; 1[ : NbC = %
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Exemple

En considérant la sourceX a 2 symboles ave® : fp(a;) = 7=8;p(ay;) = 1=8g et d'en-
tropie H (X) = 0:546 bits/symbole, la table 2.3.4 illustre le principe du codagarithmeé-
tiqgue pour une séquence donnée. Suivant la procédure déenirécédemment, I'encodage
d'une séquence de symboles associés a la loi P se déroule dealaere suivante :

Symboles| By (I¢) Bsup(lc) [(l¢) Longueur du code
a 0:000010° | 8:750010 ! | 8:750010 * 1
ay 0:000010° | 7:656210 * | 7:656210 * 1
ay 0:000010° | 6:699210 * | 6:699210 1 1
ay 0:000010° | 5:861810 * | 5:861810 1 1
a, 5:129010 ! | 5:861810 ! | 7:327210 ? 4
=N 5:129010 ! | 5:770210 ! | 6:411310 ? 4
a 5:129010 ! | 5:690010 ! | 5:609910 ? 5
a 5:619910 ! | 5:690010 ! | 7:012410 3 8
ay 5:619910 ! | 5:681310 ! | 6:135810 ° 8
ay 5:619910 ! | 5:673610 ! | 5:368810 ° 8
ay 5:619910 ! | 5:666910 * | 4:697710 3 8
a 5:619910 ! | 5:661010 ! | 4:110510 3 8
a 5:619910 ! | 5:655910 ! | 3:596710 3 9
a 5:619910 ! | 5:651410 ! | 3:147110 3 9
a 5:619910 ! | 5:647410 ! | 2753710 3 9
ay 5:619910 ! | 5:644Q10 ! | 2:409010 3 9

Tab. 2.1 Exemple d'un encodage arithmétique d'une séquence darboles

La séquence émise de 16 symboles nécessite donc un mot de dede bits, soit un
débit de 0.5625 bits par symbole ce qui est proche de I'entiele 0.546 bits par symbole.
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En supposant que I'on s'arréte aprés le sixieme symbole, ede émis sur 4 bits vaut
1001 (0.5625). Le décodage se déroule de la maniere suivante :

le nombre courant NbC lu & partir du code f 10019 est 0.5625
NbC = 0:5625< B 5,p(a1) donc le premier symbole est,
NbC = (0:5625 0)=0:875 = 0:6429< B sp(a1)

donc le symbole suivant esi

NbC = (0:6429 0)=0:875 = 0:7347< B gp(a1)

donc le symbole suivant est,

NbC = (0:7347 0)=0:875 = 0:8397< B gp(a1)

donc le symbole suivant esiy

NbC = (0:8697 0)=0:875 = 0:9596> B g,p(a)

donc le symbole suivant esha,

NbC = (0:9596 0:875)70:875 = 0:6768< B g p(a1)

donc le symbole suivant est,

Nous retrouvons donc bien les six premiers symboléa;; a;;a;; a;; ay; a;:9 de la sé-
qguence avant compression.
Notons gu'il existe une version adaptative de cet algorithmou la table de probabilité est
mise en fonction de la fréquence empirique d'occurence dgsigoles et ne nécessite pas
forcément la connaissance a priori des tables de probaldlitEn raison de sa simplicité
et de ses performances, cet algorithme est présent dans leshhiques de compression
récentes notamment JPEG2000 [93].

2.3.5 Algorithme LZW

D'autres systemes de codage de source sans perte ont été psés pour prendre en
compte les dépendances temporelles (d'un symbole a l'aytce la source avec mémoire.
Ces systemes de codage permettent de coder une source quglo® sans connaitre a priori
ses statistiques mais sont plus complexes a mettre en oeuvre
L'un des plus connus est l'algorithme LZW proposé par Ziv, leepel et Weilch [117] [111].
Le principe est de coder des chaines de caracteres, c'edira-de rassembler une suite
de caracteres en une chaine et d'y associer un mot de code b@al s'agit de chercher
a découper les données en des chaines les plus longues pessibes dernieres sont sto-
ckées dans une table de traduction, identi ées par leur adsse dans la table. Le mot de
code transmis est alors simplement 'adresse (mot de codeldegueur constante). L'al-
gorithme d'encodage a l'inconvénient d'étre trés gourmanen temps de calcul a l'inverse
du décodage.

2.3.6 Codage RLE (Run Length Encoding)

Lorque l'alphabet est restreint, le codage RLE permet d'encler de maniére e cace
les longues suites de symboles répétitives. Toute suite déstou de caracteres identiques
est remplacée par un couple (nombre d'occurrences/bit oureatere répété).

2.3.7 Conclusion

Les quelques méthodes de codage sans perte présentées sontdlétre exhaustives.
Les techniques présentées ci-dessus ont I'avantage de comer les données sans distor-
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sion. En contrepartie, les taux de compression obtenus nenspas importants car limités
par I'entropie de la source beaucoup trop élévee. Ce taux ebailleurs di cilement mai-
trisable dans le sens ou la distribution et I'entropie des syboles relatifs a la description
d'une image sont di érents d'une image a l'autre. Néanmoinsi les caractéristiques sta-
tistiques de l'image sont considérées comme stables, lestrithutions varieront peu et |l
sera d'autant plus facile de modéliser et d'associer des nébek de probabilité adaptés a
la source.

Appliqué a des techniques de compression avec pertes, leaged entropique n'est pas
appliqué directement sur les pixels de lI'image. D'une mam&générale, il s'agit d'encoder
sans perte l'index des symboles issus de la quanti cation sildonnées. Nous consacrerons
ainsi la prochaine section a décrire les principes de la qtiecation.

2.4 Quanti cation

L'étape de quanti cation apparait dans les méthodes de comgssion avec pertes en
réduisant le nombre de parameétres associés a la descriptidun signal. Lorsqu'il y a ré-
duction de la dimension de l'espace des paramétres, on patke quanti cation et celle-ci
s'accompagne d'une dégradation irréversible du signal. Gissocie ainsi a I'ensemble des
parametres un ensemble ni de valeurs constituant un dictimaire de représentants ¢o-
debooken anglais). L'ensemble des représentants du dictionnaiest répertorié par un
index.

A la suite de la quanti cation, l'index, correspondant a chgue représentant du diction-
naire, peut étre encodé par un codage a longueur xe, soit undage entropique a longueur
variable de maniere a améeliorer la réduction du débit. La qué cation peut étre opé-
rée indépendamment échantillon par échantillon (quanti ation scalaire), ou e ectuée par
blocs d'échantillons (quanti cation vectorielle).

2.4.1 Quanti cation scalaire

La quanti cation scalaire est l'application qui permet d'associer a un scalaire d'un
ensembleU (R par exemple) un autre scalairey; d'un ensembleY = fy;; i =1;:::Lg
correspondant au dictionnaire. L'application est ainsi déie de la maniére suivante :

u 7! Y
X 71y

fysyainyiioyveg R
Q(x)

Les valeursy; sont appelées valeurs de quanti cation ou représentants.alds la pra-
tique, le nombre de représentantk est ni et peut étre une puissance de 2 tel que = 2°.
Dans ce cas, on peut lors du codage, spéci er une valeur quasg y; par son indexi sur b
bits. Si I'on utilise un codage entropique, on associera auxvaleurs d'indexi des chaines
binaires (mot de code) a longueur variable. On obtiendra at®une longueur moyenne des
mots tendant vers l'entropie de l'index.

On associe a un quanti cateur del représentantsy; une partition des valeursx en
cellules ou intervallesy; tel que :
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x2U) Q(Xx) =y
[Ui:U
Ui\ szo 8|6]

Chaque celluleU; est de la forme]x; 1;x;] avecy; 2 U;. On dé nit alors le pas de
quanti cation par la taille de chaque cellule ; = x; X; 1. Si les valeurs d'entrée sont
bornées,x, et x_ représentent les bornes de variations de. Une cellule qui n'est pas
bornée est appelée cellule de saturation ou surcharge.

La construction d'un quanti cateur se résume par la questio suivante : comment
dé nir le nombre de régions, leur partition (c'est a dire lesiveaux de décisiong;), et les
représentantsy; ? Une réponse possible consiste a dé nir un critére de quélitcomme la
distorsion. La quanti cation est alors optimale si le quantcateur est congu de sorte que
la mesure de distorsion soit minimale.

Mesure de performance d'un quanti cateur

Quand une valeur d'entréex est quanti ée par Q(x) = y;, on introduit une erreur de
quanti cation e= x Q(x). Cette grandeur est bien sar aléatoire puisque I'est. Pour
mesurer la performance du quanti cateur, on évalue généaahent la distorsion moyenne
comme la distance quadratigue moyenne :

w Z
D=E[(X QX)?= ; (x  ¥i)*fx (x)dx (2.21)
i=1 i
ou fx (x) est la distribution de probabilité de la sourceX .

L'utilisation de ce critére est simple et motivé par son sengnmédiat de puissance
moyenne d'un signal d'erreur bien gu'il ne corresponde pasude mesure subjective de
qualité. On distingue deux types d'erreur de quanti cation:

I'erreur de granulation qui est I'erreur pour une entréex appartenant a lI'une des
cellules bornées$),::::U. ; et qui est inférieure ou égale au demi-pas de quanti cation
de la cellule correpondante.

I'erreur de saturation lorsque X < X o OU X > X | .

En principe, I'erreur de granulation est relativement faike en comparaison a I'erreur de
saturation mais intervient pour presque toutes les valeudentrées. L'erreur de saturation
est plus rare mais peut avoir une trés grande amplitude.

Quanti cation uniforme

La quanti cation uniforme est la plus répandue et la plus simple. Il s'agit d'un quan-
ti cateur régulier pour lequel les niveaux de décisiong; sont également espaceés et les
représentantsy; se situent au milieu des intervalledJ;. En d'autres termes :

(
Xi Xj 1= ;8 =1:L

yp = 94 8i =1L
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Lorqu'une sourceX, a valeurs uniformément réparties dans lintervallgxo; x, ], est
quanti ée par une quanti cation scalaire uniforme, la disbrsion introduite au sens de
I'erreur quadratigue moyenne est donnée par :

2
D=E[X Q(X)?7= 1 (2.22)

Lorsque la source est uniformément distribuée, le quantiateur uniforme est optimal
et permet d'obtenir le minimum de I'erreur quadratique moyene. En revanche, lorsque la
distribution du signal n'est pas uniforme, le quanti cateu optimal n'est pas uniforme. En
adaptant ainsi les seuils de quanti cation aux caractérigjues statistiques de la source, il
est possible de réduire notablement la distorsion.

Quanti cation non-uniforme

On suppose que I'on cherche a quanti er de facon optimale surniveaux une réa-
lisation d'un processus aléatoire stationnaire de Idix (x) connue (ou estimable). Intui-
tivement, la longueur des intervallegx; 1;x;] sera d'autant plus petite quefy (x) sera
importante sur ces intervalles.

Ce probleme n'admet pas de solution simple. Si I'on connaid représentantsy;, on
peut trouver la meilleure partition U; = [X; 1; X;[. A l'inverse, sil'on se donne la partition,
on peut en déduire les représentants. Il exite alors deux abtions d'optimalité :

1. Condition du plus proche voisin :

Etant donné le dictionnaireY = y;; iy, la partition U; est donnée par I'ensemble
desx; tels que :

X; = Yi t Vi

2
En d'autres termes, la frontiere se situe au milieu des reg@ntants.
Ceci correspond a laegle du plus proche voisin

U =fx=(x vi)* (x V)8 2f1;::Lgg
2. Condition du centroide :

Etant donné une partition U; : [X; 1;X;] 8i 2 f 1;::::Lg, on recherche les représen-
tants y; qui minimisent la distorsion quadratique moyennd dé nie par la formule
(2.21). On montre alors que la solution optimale est donnéap:

R, 7
% 1 xf x (x)dx +1 . g
P = N , P = XF =1 (X)dX
En d'autre termes :
yi= E(X=X 2 U)) (2.23)

Le représentanty; est donc lecentroidede la celluleU;, c'est a dire la valeur moyenne
moyenne dex dans l'intervalle Jx; 1;X;].
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Algorithme de Lloyd-Max

Dans la pratique, on ne connait généralement pas la densité probabilité de la source
fx (X). Pour construire le quanti cateur, on utilise une base d'aprentissage composée d'un
grand nombreN (N L) d'échantillons représentatifs de la source que I'on veuugnti-

er. L'algorithme de Lloyd-Max est un algorithme itératif qui véri e alternativement les
deux conditions d'optimalité.

1. On initialise le dictionnaireY = fys;:y, g de maniere aléatoire (ou uniforme).

2. Connaissant le dictionnaire, on classe tous les échdutils x(n) suivant leur cellule
d'appartenance. En appliquant la regle du plus proche vorsi(Condition du plus
proche voisin), on détermine ainsi implicitement les ensédaes x(n) 2 U; tel que :

Qx(n)=1vyi ) x(n)2y
On calcule la distorsionD associée a cette classi cation.

3. A partir de ces classes, on calcule de nouveaux représatga; qui sont les moyennes
des échantillons appartenant a une classe (Condition du Geside).

4. On reprend les étapes 2) et 3) tant que la distorsion ne détr plus de maniére
signi cative ou qu'un nombre d'itérations maximum n'a pas acore été atteint.

Performances d'un quanti cateur scalaire optimal en haute résolution

En se placant sous I'hypothése haute-résolutidn on peut démontrer que la distorsion
quadratique moyenne de quanti cation (quanti cateur de type Lloyd-Max) d'une source
i.i.d de moyenne nulle est donnée par [30] :

Z
1~
D(R) = =

feo(x)dx 2 R (2.24)
3 1

ou R =log,(L) correspond au débit et est en général un nombre entier de bpsr
symbole. La taille du dictionnaireL est donc choisie comme une puissance de deux.

Soit 2= Ril x?f x (x)dx, le moment centré d'ordre 2 associé a la densité de proba-
bilité de la source. La table 2.2 récapitule I'expressioB (R) pour des sources de d.d.p
Uniforme, Laplacienne et Gaussienne.

Avec l'augmentation du débit R, on en déduit facilement que la distorsion décroit
de 6.02dB par bit supplémentaire. Shannon a montré que la fction de débit-distorsion
D(R) est bornée par une limite théoriquement atteignable. En paculier pour un pro-
cessus gaussien i.i.d de variancé, la limite théorique est donnée par :

D(R)= 22 (2.25)

p_
Pour R xé, il existe donc un écart d'un facteurT3 soit 4:35dB entre le quanti cateur
de Lloyd-Max optimal et la borne de Shannon.

lc'est a dire un nombre de cellules de quanti cation su sament important pour considérer la densité
de probabilité fx (x) comme une constante a l'intérieur de la cellule de quanti cdion
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d.d.p D(R)

Uniforme | D(R)= &5 %2 =R

Laplacienne| D(R)= § %2 =

p_
Gaussienne| D(R) = 2~ 2:2 R

Tab. 2.2 Expression de la fonction débit-distorsion d'un quantcateur scalaire optimal
associé a trois d.d.p.

2.4.2 Quanti cation scalaire a contrainte entropique

Le quanti cateur scalaire de Lloyd-Max a pour objectif de rmimiser I'erreur quadra-
tique moyenne sous une contrainte liée a la résolution du quacateur xée a L cellules,
soit un débit correspondant deR = log,(L) bits/symbole. Le code permettant d'encoder
les indices est alors a longueur xe.

En considérant un codage entropique a longueur variable deslices de quanti cation,
le debit théoriquement accessible en sortie du codeur esbphe de I'entropie des repre-
sentants du dictionnaire de quanti cationY. Le codage entropique o re donc un intérét
Si:

R' H(Y) log,(L) (2.26)
Dans le cas otH(Y) <logy(L), l'algorithme de Lloyd-Max n'est donc pas optimal.

Pour un budgetR xé, le quanti cateur optimal consiste a minimiser la distasion qua-
dratique moyenneE[(X  Y)?] de I'équation (2.21) sous la contrainte entropique :

X
H(Y)= pilog,p b (2.27)
i=1
avec 7
P = plyi = Q(X)) = . fx (x)dx (2.28)

A l'aide de la technique des multiplieurs de Lagrange, ce @i@me se résoud par une
minimisation sans contrainte de la fonctionJ ( ) telle que :
J()=E[X Y)+ :(H(Y) R) (2.29)
On montre alors que sous I'hypothése haut-débit (R importdaple quanti cateur sca-
laire optimal a contrainte entropique est uniforme [36]. EBupposant un codage entropique
telqueR " H(Y), le pas de quanti cation du quanti cateur optimal est donnépar :
=2 "R (2.30)

La fonction de débit-distorsion est donnée par :

1
D(R) " 1—222h(x>2 R (2.31)
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y
h(X) = E[logfx (X)] = fx (x)10g, f x (x)dx (2.32)

est I'entropie di érentielle de la source?. En particulier, I'entropie di érentielle peut étre
négative et est maximale pour une source de d.d.p gaussieamech(X) =0:5log,(2 e ?2).

A l'aide de la formule (2.31), on en déduit I'expression de fonction débit-distorsion
pour une variable aléatoire gaussienne i.i.d de variancé :

D(R) = % 2. 2R

Comparé a la borne de Shannon (formule 2.25), le quanti cate scalaire optimal a
contrainte entropique a che un écart d'un facteur 5 soit 1:53dB. Par rapport au quanti-
cateur ﬁc_alaire optimal, le gain apporté par le quanti caeur avec contrainte entropique
estde( 3=2)=5e=2) 1:91soit 2.81dB.

Quanti cateur scalaire a zone morte

Sous I'hypothese faible-débit, le quanti cateur scalair@ contrainte entropique uni-
forme n'est cependant plus optimal. En supposant la sourcertdrée, il est possible d'ameé-
liorer Iégérement la courbe débit-distorsiod (R) en "élargissant"” l'intervalle de quanti -
cation autour de 0 appelé zone mortedeadzoneen anglais). La dé nition des intervalles
de quanti cation :

8
20 @ ) ;@ ) i=0
U=_I0 ) :@(+1 )[ i>0
S[G ) G 1+ )[ i< O
ou détermine la largeur de l'intervalle de quanti cation Uy.
En choisissant = 1=2, on retrouve un quanti cateur uniforme. Un autre cas intérs-

sant consiste a prendre = 0 en référence a la gure 2.3. Ce type de quantifcateur permet
notamment une quanti cation progressive par plan de bits.

Y3 Y2 Y1 0 Yi Y2 Y3

Fig. 2.3 Quanti cateur scalaire uniforme a zone morte ( = 0).

2.4.3 Quanti cation scalaire progressive

Certains systemes de compression permettent de reconsteude plus en plus de-
lement les données a mesure que la chaine binaire est décotlégagit de fournir une
approximation grossiére des données reconstruites apresiadécodé seulement une pe-
tite partie du chier compressé. En augmentant la lecture ete décodage de la chaine

2extension de la dé nition de I'entropie pour les variables déatoires continues.

52



2.4. Quanti cation

binaire, la qualité des données reconstruites s'ameélioreogressivement jusqu'a ce que
tout le chier ait été décodeé. La quanti cation associée a cé¢ype de codeur est appelée
en anglaisEmbedded Quantization

0,0 0,1 1,0 11

Fig. 2.4 Quanti cateur scalaire progressifQo; Q1; Q. a 1,2 et 3 bits/symbole

Dans le principe, ce type de quanti cation consiste a imbriger les intervalles de quan-
ti cation de plusieurs quanti cateur scalairesf Qo; :::; Qk; ::5; Qx 19 comme le montre la
gure 2.4. Dans le cas binaire, le passage d'un nive&uau niveau de quanti cation suivant
k + 1 s'e ectue en comparant la valeur de la donnée a quanti er ageun seuilTy situé dans
I'intervalle de quanti cation précédent. Les indices de ganti cation une fois concaténés
peuvent étre interprétés comme étant la réprésentation baire d'entiers naturels.

Codage par plan de bits

En supposant,y = Q(x) et un quanti cateur uniforme a zone morte de parameétre
= 0, lindice de quanti cation est donné par :

I = sign(x) Jﬁ (2.33)

En reprenant la représentation binaire suK bits, i peut se décomposer sous la forme :
= Qu 1(X) = sihy; bys by i o (2.34)
_ ou s correspond au signe deet b, le k-ieme bit associé a la représentation binaire de
) Tronquer la séquence binaire de I'équation (2.34) en élinaint les p derniers bits, nous
permet d'introduire l'index i®) tel que :

i® = s b 1o, (2.35)

On peut alors véri er que l'index i est issu d'un quanti cateur scalaire progressif a
K p étages. Chague quanti cateur est uniforme a zone morte de@anetre =0 et de
pas de quanti cation 2P . On obtient ainsi :

i =Qy o(X) (2.36)
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Chaque étage de quanti cationk consiste donc a déterminer la décompaosition binaire
de l'indexi. Le premier étageQ est le plus important car il permet de déterminer le bit de
poids fort ky (en anglaisMost Signi cant Bit ). Les bits issus des étages de quanti cation
by; Bk 1 p suivant permettent d'ameéliorer progressivement la quakt de reconstruction
(en anglaisre nement bits).

Les plans de bits sont introduits en représentant les imagesus forme d'un ensemble
d'images binaires correspondant chacun a la décompositisous forme binaire des valeurs
de pixels. Généralement, le plan de bits le plus représerifafc'est a dire I'ensemble des
bits de poids forts des pixels) est transmis en priorité avde signe correspondant. Les
plans de bits suivants sont ensuite transmis de facon a "ra ar" la quanti cation.

Ce type de représentation s'avere tres utile pour les images telédétection (en particulier
RSO) a cause de leur grande taille. Les premiers plans de bitsrmettent de visualiser
grossierement le contenu de l'image pour un faible débit. utilisateur peut alors choisir
de poursuivre la lecture des plans de bits sur une partie dafage de maniere a accroitre
progressivement la qualité de la zone décodée.

2.4.4 Allocation de bits

On se place dans le cadre ou I'on dispose d'un nombre de bitségpartir sur un en-
semble de sources (sous-bandes d'une image par exemple)oet lecherche la meilleure
répartition du débit au sens du minimum de la distorsion glodle.

Supposons que I'on dispose d'un ensemble de sourkgsX,;::::Xx de moyenne nulle et
de variance ?= E(X?) i =1::k. Sil'on considére la densité de probabilitéx, connue,
on peut concevoir un quanti cateur optimal pour chaque sowe X; pour n'importe quel
nombre de niveaux de quanti cationsL;. Sans codage entropique, il est souvent souhai-
table d'avoir L; = 2" pour pouvoir coderX; surhh = log,(L;) bits.

Soit D(Ih) la distorsion (au sens de l'erreur quadratique moyenne) agtue en quanti-
ant de facon optimale la sourceX; sur by bits. La distorsion totale s'ecrit :

Xk
D=D(b= D(h) b=(by::h) (2.37)
i=1

Le probleme d'allocation peut se forgluler de la maniére sainte : trouver lesh i =1:::k
qui minimisent D (b) sous la contrainte :‘:1 h B ouB correspond au nombre de bits
disponibles (budget).

Il n'est pas évident de trouver un algorithme exact qui puigsrésoudre ce probléme
dans le cas général. Une recherche exhaus}_iye sur les comlons possibled pourrait
étre envisagée (avet) entiers et satisfaisant :‘:1 h B ) mais le nombre de calculs
rendrait cette méthode ine cace. En revanche, en faisantltypothese de haute résolution,
on peut obtenir une solution exacte et optimale (mais aveg non forcément entiers).

Dans ce cas, les performances d'un quanti cateur scalair@tonal a haute résolution
permettent d'approcher la distorsion suivant une expressn de la formeD(h) ' h; 22
avech; une constante dépendant de la densité de probabilifg, (x) de la variable norma-
lisée X

Encore une fois, la teclbnique des multiplieurs de Lagrangenmet dg, trouver l'en-
semble dedy tel que D = . h; i22 26 soit minimale sous la contrainte h=B.Le

probleme se reformule de la maniére suivante :
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. X( X< .
bh=arg mniug J( )= DMh)+ ( b B) i=1:k
i=1 i=1
En dérivant I'expression précédente par rapport &, on obtient la relation :
dD(h) _

i =1:k

diy
L'optimum est obtenu lorsque la dérivée des fonctiori3(h) associées a un quanti ca-
teur est la méme pour tous les quanti cateurs. La pente optiale I:,(en anglaisdistortion
slope doit étre determinée de maniéere a satisfaire la contrainte ;b = B (en anglais
equal-slope methaod
L'allocation optimale est alors donnée par :

2 .
h = b+ %Iogz—'2 + %Iogzg (2.38)

avecb= B=k, le nombre moyen de bits par source et® la moyenne géométrique des?
et H la moyenne géométrique des coe cienth; :

2= (e
YK
H= ' (b

L'expression (2.38) montre ainsi qu'il faut allouer plus déits aux sources de plus
grande variance.
La distorsion totale vaut alors :

D=kH 2%

Chaque quanti cateur apporte la méme contribution a la disbrsion globaleD. Cette
contribution s'exprime par :

D(h)=H %2 %

Ce résultat est équivalent a celui gu'on obtiendrait pour urensemble de&k sources de
méme variance 2, de méme distribution de constantéH , quanti ées chacunes sub bits.
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2.4.5 Quanti cation vectorielle

Le principe est de grouper plusieurs échantillons dans uncteur et de quantier
I'ensemble. Cette technique permet ainsi de prendre direchent en compte la corrélation

appartenant a I'ensembleU = fx 2 RN g.
Ce vecteur sera représenté par un vecteyr = fvy; vy vy g appartenant a un autre
ensembleY = fy; 2 RN;i =1::Lg.
L'ensemble des vecteurs de reconstruction = fy;:iyyg RN constitue le dictionnaire
des représentants.

On appelle quanti cateur vectoriel de dimensiorN et de taille L une applicationQ :

U ! Y=fy;y;iyvg RV
x I Qx)=y
(2.39)
L'espaceRN est alors partitionné enL classes :
U =fx=Q(x)=vyig i=1;2:L (2.40)

Le quanti cateur vectoriel prend en entrée le vecteux 2 RN comprenant par exemple
un groupe de pixels. Ce vecteur est quanti & et encodé par undex binaire i associé
au vecteur de reconstructiony; 2 RN. Tout comme la quanti cation scalaire, les index
peuvent étre transmis par un code a longueur xe. Le débit baire en bit par échantillon
(c'est a dire une composante du vecteur) est donné par :

b= Ni dog,Le (2.41)

L'image compressée étant représentée par les indiceSopération de décodage est donc
complétement décrite une fois que le dictionnairg a été spéci €. L'expression du débit
(formule 2.41) montre que contrairement a la quanti cationscalaire qui n'autorise que
des débits d'au moins 1 bit par échantillon, la quanti cation vectorielle permet d'obtenir
des débits inférieurs, donc fractionnaires et sans codagerepique.

Soit d(x;y;) 0 une mesure de distorsion entre le vecteur d'entrée realisation
d'un vecteur aléatoireX de distribution conjointe fy (x) et un vecteur de reproduction
yi;i = 1::::L. La distorsion moyenne est donnée par :

Z
D= E[dXQMXNI= dixQ(x)fx (x)dx

R
w Z
= d(x; yi)fx (x)dx
i=1 Ui
Le quanti cateur vectoriel optimal sélectionne le vecteury; associé a la régiot; tel
que d(x;y;) d(x;y;) 8 =1::L. Clest la regle du plus proche voisin. La partitionU;
ainsi obtenue est appelée cellule de Voronoi.

La théorie de l'information assure que la quanti cation vetrielle o re des perfor-
mances meilleures en terme de compromis débit-distorsionegla quanti cation scalaire.
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Considérant ainsi les vecteurs dans un espace de dimendibnles vecteurs de reproduc-
tion peuvent étre adaptés en s'a ranchissant du partionneent rectangulaire inhérent aux
quanti cateurs scalaires. En particulier, on démontre qug@our N tendant vers I'in ni, la
fonction de débit-distorsion quadratique d'un quanti cateur vectoriel optimal s'approche
de la limite théorique de la fonction débit-distorsion de Simnon.

En revanche contrairement au cas scalaire, il est presquepassible de disposer d'un mo-
dele analytique de la distorsion, ne connaissant pas en gexiéa probabilité conjointe de
la source. C'est la raison pour laguelle la construction duiaionnaire est généralement
abordée a partir d'une séquence d'apprentissage représdive des données susceptibles
d'étre quanti ées par la suite. Par ailleurs, cela rend la awstruction du dictionnaire et/ou
I'encodage beaucoup plus complexe que dans le cas scaléareharge de calcul augmen-
tant sensiblement avec la dimension.

L'algorithme de Lloyd généralisé

L'algorithme GLA ( Generalized Lloyd Algorithnm) a été largement étudié et généralise
a l'espace de dimensiomN ['algorithme de Lloyd présenté a la section 1.4.1. Cet algo-
rithme est semblable a I'algorithme de classi cation des Kaoyennes [55](oK-means).
Sont appliquées de maniére itérative :

1. La condition du plus proche voisin : étant donné un dictiamaire Y| il s'agit de
classer chaque vecteur d'entrée d'une suifex,,g autour du vecteury;, choisi comme
étant le plus proche au sens de l'erreur quadratique moyenne

dXn;yi)  d(Xn;y;) 8 =1::L (2.42)
avecd(Xn;yi) =(Xn ¥i) (Xn Vi).

2. Lacondition du centroide appliquée sur les cellules dengmoi U; pour déterminer les
représentants du nouveau dictionnairey *Y . Pour l'erreur quadratique moyenne,
les centroides sont déterminés en calculant le vecteur maydes vecteurs d'entrée
appartenant a la partition U;.

L'algorithme est réitéré avec le nouveau dictionnaire justp ce que la distorsion
moyenne converge vers un minimum et ne varie plus de maniéigns cative. Considérant
que M; vecteurs de la suite de vecteur d'entréix,,g appartiennent a la cellule de Voronoi
U;, l'erreur quadratique est calculée suivant la formule :

XX ;
D= X ¥i) (X Yi) X2 U (2.43)
i=1 k=1
Il est cependant important de noter que I'évolution du dictbnnaire va dépendre du
dictionnaire initial. Si le dictionnaire est mal choisi intialement, I'algorithme convergera

vers un minimum local.
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L'algorithme LBG (Linde, Buzo Gray) [53] est une variante dd'algorithme GLA qui
permet de :

de résoudre le probleme du choix du dictionnaire initial.
de construire des dictionnaires de taille2 qui se préteront & une quanti cation
vectorielle arborescente.
d'accélérer la construction du dictionnaire mais aussi lguanti cation (si I'on utilise
la structure arborescente des dictionnaires successifs).

L'algorithme est itératif :

1. Le dictionnaire initial est formé d'un seul vecteuy'” comme étant le centroide de
toute la base.

2. On éclate le vecteur en deux par une perturbation aléateirvectorielle de faible

énergieyt” = y” + etyy) =y

3. On applique l'algorithme GLA sur ce nouveau dictionnaire
4. Retour a 2) puis 3) jusqu'a ce que la taille du dictionnairé = 2¥ soit atteinte.

L'algorithme LBG converge vers un minimum local mais dont opeut penser qu'il est
peu éloigné du minimum global avec une construction proches dlictionnaire optimal a
partir d'une base d'apprentissage.

Quanti cateurs vectoriels structurés

Bien qu'o rant des performances supérieures a la quanti deon scalaire, l'algorithme
LBG ou autres techniques basées sur les méthodes d'apprssaige, sont gourmandes en
ressources calculatoires. La répartition irréeguliere defcteurs de reproduction n'o rent
pas de structure simple exploitable par le quanti cateur. €s techniques de quanti cation
nécessitent par conséquent une recherche exhaustive du rdetcode le plus proche dans
le dictionnaire. La taille du dictionnaire augmentant expaentiellement avec le débit et la
dimension L = 2NP), la complexité de calcul devient prohibitive sans comptda mémoire
nécessaire au stockage du dictionnaire.

Certaines méthodes de quanti cation structurées ou avec mipaintes permettent alors
d'accélérer I'encodage sans pour autant toujours avoir lantie d'optimalité sur le mi-
nimum de distorsion. Citons notamment :

"Tree-structured Vector Quantization”

Le principe consiste a sélectionner le mot de code par une sg&ace de décisions bi-

naires basées sur le minimum de distorsion obtenues en conapé le vecteur d'entréex
aux vecteurs de reproduction disponibles a chaque noeud. ot de code est alors une
séquence binaire représentant la séquence de décisions deud racine jusqu'au noeud
terminal. L'arbre peut étre "équilibré" avec des indices denéme longueurb correspon-
dant a un code a longueur xe, ou au contraire "déséquilibréavec des codes a longueur
variable.
En comparaison d'une méthode a recherche exhaustive, la quexité de recherche d'un
arbre "équilibré" est linéaire en fonction du débit au prix dun colt en capacité de mé-
moire doublée. En ce qui concerne un arbre "déséquilibrég tomplexité reste linéaire en
fonction du débit moyen mais avec toujours en contrepartienucolt de mémoire beaucoup
plus important [80].
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"Multistage Vector Quantization”

L'idée est de réduire la complexité de recherche en utiligages dictionnaires de petite
taille. Cette technique divise ainsi I'étape d'encodage etascadant des quanti cateurs
indépendants [45] [4]. La premiere étape consiste ainsi aagti er "grossierement” le
vecteur x d'entrée a partir d'un dictionnaire a faible nombre de reprgentants. L'étape
suivante opére une quanti cation sur le vecteur d'erreur (assi appelé résidus) entre le
vecteur original et le vecteur de reproduction sélectionreét la sortie du premier quanti -
cateur. Les étapes suivantes permettent d'obtenir une qutcation de plus en plus ne
en requanti ant les résidus.

Application aux images RSO :

Dans le cadre de la compression d'images d'amplitude RSO, Menkatraman [106] a

développé une méthode de compression ou l'image est d'absedmentée en objets a l'aide
d'un algorithme de détection automatique de cibles. L'infanation de fond a ensuite été
encodée a l'aide d'une quanti cation vectorielle multi-éages. Celle-ci permet alors de res-
tituer les textures avec un débit variable dépendant du nonmb d'étages dans le processus
de quanti cation des vecteurs d'erreurs résiduels. La quércation itérative des vecteurs
d'erreurs résiduels est réalisée sur des blocs de taille &iente a chaque itération. A la
maniere d'un quad-tree cette technique permet de s'adaptéwcalement au contenu du
signal (textures, points brillants) et de préserver la strature de "fond" de l'image. Le
nombre d'étages de quanti cation est alors déterminé en fotion de la variation relative
de la distorsion lors du passage d'un nombre d'étaghisa N + 1.
Les dictionnaires sont construits a partir de l'algorithmeade Lloyd généralisé a contrainte
entropique appliqué a une séquence d'apprentissage. Lesuitats montrent des perfor-
mances en terme d'erreur quadratique moyenne équivalentexarésultats obtenus par des
techniques de transformée en ondelettes.

"Trellis coded vector quantization”

Il s'agit de la technique analogue a la modulation codée imtduite par Ungerboeck
[101] pour le codage canal (contrdle d'erreur) mais adaptada problématique du codage
source. La quanti cation codée en trellis peut étre vue comenle fait de disposer d'un
super-dictionnaire partitionné en un ensemble de sous-tiamnaires. L'encodeur dispose
alors d'un ensemble d'états et de transitions autorisées Bon autorisées entre ces états.
Chacune de ces transitions correspond a I'un des sous-diatiaires. L'encodeur transmet
ainsi dans un premier temps au décodeur, l'index correspard a la transition d'état
choisie. L'index du mot de code appartenant au sous-dictianire sélectionné compléte le
mot de code [58] [33].

Application aux images RSO :

L'étude menée par Eckstein [20] a montré que la quanti catio en trellis des coe -
cients d'ondelettes d'images d'amplitude (voir section svante) a donné de bien meilleurs
résultats que des méthodes basées sur la norme standard JP&Gterme de qualité de
speckle, de remontée des lobes secondaires autour des<iblale lissage introduit par la
compression.
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2. Compression d'images, état de l'art et application aux iages RSO

Owens [73] a également appliqué cette technique sur les dées brutes considérées comme
une source de nature gaussienne. En terme de rapport signat bruit, cette méthode
donne de meilleurs résultats que l'algorithme BAQ [47]Bloc Adaptive Quantization
basé sur une quanti cation scalaire de type Lloyd-Max.

“Lattice vector quantization (LVQ)"

Les dictionnaires optimaux ne présentent pas en général deusture simple, ce qui
rend la quanti cation vectorielle gourmande en temps de call. A l'opposé, la quan-
ti cation vectorielle par lattices, consiste a prendre un dtionnaire constitué de points
régulierement répartis dans l'espace. On dé nit ainsi un s2au régulier de points (ouat-
tice en anglais) , R" composé de I'ensemble des combinaisons linéaires d'un erise
de vecteurs linéairement indépendants et qui engendrené$pace. En dimension 1, le ré-
seau de points correspond a un quanti cateur uniforme. En diensionn, l'arrangement
régulier des points dans le plan est donné par :

L=fy2R":y=Am 8m=(mg;my;::m,) 2 Z"g

ou A est une matricenxn non singuliere appélée matrice génératrice @ un vecteur
d'entiers.

Convay et Sloane [2] [14] ont déterminé les meilleures laitis pour plusieurs dimen-
sions associées a des algorithmes rapides de codage et @@soédxploitant la structure
réguliere du réseau. Il n'est alors plus nécessaire d'e aer de recherche exhaustive du
meilleur représentant.

Quelques réseaux importants sont lesots latticesA, (n 1),D,(n 2)etE, (n=6;7;8),
"The Barnes-Wall lattice” 1 en dimension 16 et "The leech lattice" ,, en dimension
24. Ces réseaux correspondent au meilleur empilement de$i&sps dans un espace de
dimension den, c'est a dire au réseau le plus dense. Par exemple, pour 2, le réseau
optimal A, est donné par un arrangement hexagonal régulier des pointang le plan.

L'aspect critique de cette quanti cation concerne la tronature du réseau de points
(englobant ainsi un nombre ni de points pour un débit donné)et le facteur d'échelle
appliqué au réseau de points (de maniere a s'adapter a la nedustatistique des données
d'entrée). La région tronquée est la région de support, cted dire un sous-ensemble du
réseau qui sera e ectivement encodé. Il convient donc de treer le compromis entre dis-
torsion granulaire (obtenue a l'intérieur du réseau trongé) et de saturation (distorsion
obtenue a I'extérieur du réseau). Le facteur d'échelle ajpglié ou de maniere équivalente
a la source doit étre adapté de maniére a minimiser la distawa globale.

Application aux images RSO :

Ce type de guanti cation a été en particulier utilisée pouré compression de données
brutes. Citons notamment les travaux de D. Lebede [50] qui tilise une quanti cation
vectorielle algébrique sur les parties réelle et imaginaiavant synthése RSO. La source est
modeélisée par un vecteur circulaire gaussien. L'image e$vrs découpée en un ensemble
de blocs et projetés sur une lattice en fonction de la variamadu bloc.
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Quanti cateurs a contrainte entropique

La quanti cation vectorielle s'évertue a minimiser la disbrsion moyenne sous la contrainte

du nombreL de mots de code. Si aucun codage entropique n'est envisagéajébit xe du
codeur est obtenu par la formule (2.41). Cependant, en codérant un codage entropique
sur les index des vecteurs de reproduction, il parait plus s de minimiser la distor-
tion moyenne sous la contrainte dudébit aprés codage entropiqugue la contrainte du
nombre de mot de codes. Citons par exemple, la modi cation dalgorithme GLA par
Chou et al [11] en introduisant la contrainte de codage entpaque. La mesure d'erreur
quadratique est modi ée en rajoutant un multiplicateur de lagrange associé a la quantité
d'information qu'apporte le représentanty; de la cellule de Voronoi (c'est a dire le nombre
de bits nécessaires pour transmettre le mot de code). La careh du plus proche voisin
permettant de classer un vecteur d'entré&, comme appartenant a la cellule de Voronoi
U; est alors donnée par I'expression :

d(xn;yi)  d(xn;y;) 8f =1:iL (2.44)
avecd(xn;¥i) = (xn  ¥)T(Xn i) :logz[Prob(y; 2 U))].

La quanti cation a contrainte entropique améliore le compomis débit-distorsion quand
la quanti cation est suivie par un codage entropique des irgk de quanti cation. A par-
tir des résultats obtenus sur la quanti cation scalaire a aarainte entropique, la géné-
ralisation vectorielle de ces résultats sous I'nypothésee chaute-résolution, suggere que
l'optimum est obtenu par une généralisation du quanti cater uniforme au cas multi-
dimensionnel [35] (en d'autres termes un réseau régulier peints).
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2. Compression d'images, état de l'art et application aux iages RSO

2.5 Codage par Transformée

La plupart des algorithmes de compression avec pertes op#&rene transformation
de l'image qui projéte les données dans un espace plus prepicla quanti cation et au
codage entropique. L'idée est qu'en e ectuant une transforée linéaire sur l'image origi-
nale, on obtient un ensemble de coe cients dans I'espace traformé dont les composantes
sont moins corrélées entre elles, plus compactes (c'est éedjue I'énergie du signal est
concentrée sur un faible nombre de composantes au lieu détiiformément répartie).
Les données transformées sont ensuite quanti ées et lesemddes représentants encodés
entropiquement.

L'intérét du codage par transformée réside entre autres dafe fait que la quanti cation
des coe cients entraine une perte d'information "répartié sur les données initiales. Cela
permet de se référer plus facilement aux outils perceptifsiimains et donc a I'évaluation
subjective de la qualité de reconstruction de l'image.

2.5.1 Transformée orthogonale

Supposons que l'on ait un bloc d& échantillons (vecteur) d'un processus aléatoire
stationnaire X = fXg; X2;::i:Xn 19" . D'aprés I'hypothése de stationnarité, ces échantillons
ont la méme variance et peuvent présenter une corrélation jpartante. Cette corrélation
entraine une certaine redondance qui est conservée danséesantillons quanti és.

On introduit alors le vecteur Y = fyg;y»;::yn 19" obtenu par transformée orthogo-
nale linéaireT de sorte de quer = T X. On quanti era alors les composantes du vecteur
transformé a n d'obtenir le vecteur¥ = Q(Y). Au décodage, le vecteuX sera reconstruit
par transformation inverse du vecteur quanti éX = T ¢

La mesure de distorsion pour un codage par transformée esbral donnée par :

b(l
D= E[X X)I=E[X X)"(X X)

i=0

Puisque X = T ¥, l'erreur de quantication X X dépend a la fois de l'erreur
de quanti cation Y ¥ et de la transforméeT * qui risque d'accentuer les erreurs (si
le déterminant est supérieur a 1). On impose donc a la transfation T, la condition
d'orthogonalité T * = TT pour que la norme soit préservée par la transformation.

On obtient les propriétés suivantes :

Norme conservée E[X TX]= E[YTTTTY]= E[YTY]
Distorsion conservée :E[(X X)T(X X)=E[Y )Y )]
Matrice de covariance :Ry = E[YYT]= TE[XX T]TT = TRxTT

La transformation qui permet d'obtenir un ensemble de coe ients non-corrélés et qui
minimise la distorsion est la transformation de Karhunen-bheve (TKL). Cette transfor-
mation est formée par les vecteurs propres de la matrice devanance Ry du signal X et
est donc dépendante du signal traité.

D'autre part, il n'existe pas d'algorithme rapide pour le c&ul de la TKL qui nécessite
par ailleurs I'évaluation de la matrice d'auto-corrélatio pour des signaux qui ne sont pas
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2.5. Codage par Transformée

stationnaires (en particulier pour les images RSO) et pouesquels il faut actualiser régu-
lierement la matrice de covariance et donc la matrice de traformation. On recherchera
le plus souvent une transformation "sous-optimale" du potnde vue de la décorrélation
et/ou de la concentration des coe cients.

Les transformées de Fourier discrétes (TFD) et en cosinussdiet(DCT) sont souvent
mise en oeuvre en pratique car il existe des implémentatiopar des algorithmes rapides
(FFT : Fast Fourier Transform) qui ont I'avantage d'étre indépendantes du signal d'entrée.
Les coe cients sont décorrellés (la TFD permet d'approximela TKL lorsque le support
sur lequel elle est e ectuée tend vers I'in ni). L'énergie ds coe cients est bien localisée
en fréquence mais pas en temps (ou dans le domaine spatial ples images).

D'autre part, la transformation est séparable : une DCT en dex dimensions se cal-
cule comme deux DCT mono-dimensionnelles successives. ®&n cas 1D, le vecteur
Y = fygiyn 19" issu de la DCT appliquée au vecteuX = fXxp::Xy 19" S'exprime par :

1 X! C X 1
Yo = P= X et yp= — xkecogpk+ 7)—=) p=1:N 1
N N 2°N
k=0 k=0
L'hypothese de stationnarité du signal oblige a e ectuer setransformations non pas

sur toute I'image mais sur des petits blocs de taille réduitaon recouvrants (une DCT
sur des blocs 8x8 est utilisée pour la norme du standard JPE@5]). La conséquence de
ce codage par bloc est que la quanti cation des coe cients ssis des blocs transformeés
par DCT introduisent la présence d'e ets de blocs génants pio des quanti cations a tres
bas-débit.
Le fait de traiter I'image en blocs indépendants est une lit@tion des méthodes de trans-
formée par bloc. En e et, les échantillons des blocs "voish ne sont pas forcément dé-
corrélés avec les autres blocs, bien au contraire. On peutndos'attendre a ce que les
coe cients transformés issus de blocs adjacents présentame certaine corrélation.

Application aux images RSO :

L'algorithme de compression JPEG est basé sur une quanti tan scalaire en blocs de
découpage 8x8 de l'image et présuppose une certaine statiarité locale du signal. Outre
I'e et du chatoiement qui induit un contenu en hautes fréquaeces bien plus important
que pour les images naturelles, I'hypothése de stationn@riest di cile a retenir pour les
images RSO.

Plusieurs auteurs ont ainsi testé des méthodes de compreasbasees sur I'application de
I'algorithme JPEG [31], [86], [17]. Les criteres de qualitéssentiellement retenus n'étant
alors que I'erreur quadratique moyenne ou le rapport signalr bruit (RSB), ces méthodes

o rent des performances inférieures aux techniques basé&es la transformée en ondelettes
(abordée a la section suivante) ou certaines quanti catiavectorielles.

L'e et de bloc crée des structures arti cielles particuliées avec des zones fortement lissées
dues a la quanti cation des coe cients DCT. Kuperman [46] matre ainsi une augmen-
tation du taux de fausses alarmes d'algorithmes de déteatiale cibles-fond.

Concernant la compression d'images RSO complexe, P. Eickehl [21] propose d'uti-
liser la transformée de Fourier Discrete sur I'image SLC. farme particuliere du module
de lI'image dans le domaine de Fourier permet d'identi er céiines zones ou les coe cients
ont une valeur négligeable ou proche de zéro par rapport a lare centrale. L'approche
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2. Compression d'images, état de l'art et application aux iages RSO

proposée par Eichel consiste alors a remplacer les coe diemle faible module® par des
zéros gero padding et a quanti er par un quanti cateur de type Lloyd-Max le reste des
coe cients complexes considérés comme une source gaugsséeairculaire i.i.d dans le plan
complexe.

Il convient cependant de rester prudent face a ce type de ttament. En e et, le "zero-
padding” introduit une distorsion non négligeable. Bien gen ne conservant intacts (i.e
sans quanti cation) que 40% des coe cients, le rapport sigal sur bruit ne dépassera pas
20-25 dB aprés zero-padding. La gure 2.5 montre ainsi le pgipe de cette méthode sur
les coe cients de Fourier d'une image issue du capteur RAMSEde 'ONERA.

(a) (b)

Fig. 2.5 (a) : module des coe cients de Fourier d'une image SLC sie du capteur
RAMSES (échelle logarithmique). (b) : les coe cients de bature (hautes fréquences)
ont été mis a zéro fero padding. Sans quanti cation des coe cients complexes de la
bande centrale, le rapport signal sur bruit est de 21.9 dB pown taux de compression
de =25:1

3Cette information n'a pas de sens physique et correspond a dbruit.
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2.5. Codage par Transformée

2.5.2 Transformée en sous-bandes et transformée en ondelet tes

Les transformations du type DCT ou FFT réalisées par blocs pviennent du désir
de conserver une information de "localisation" qui semble iBux adaptée aux signaux
non-stationnaires. C'est pour prendre en compte cet aspdadcal que la transformée par
ondelettes a été introduite et a connu un succes grandissgmbur les applications liées
a la compression. Cette transformée réalise une analyse tiatdsolution et permet une
représentation adaptée aux signaux non-stationnaires eorwsidérant que le signal peut
étre approché localement par des polynémes. Les travaux delMt ont permis de donner
un écho particulier a la théorie mathématique de l'analyseap ondelettes qui trouve son
équivalent dans I'approche multi-résolution par bancs deltres.

Cette transformée sera largement utilisée au cours des metles proposées dans le cadre
de nos travaux. C'est la raison pour laquelle, nous introdtons de maniére plus détaillée
les principes associés a ce type de transformée a travershédrie des bancs de lItres.

Bancs de ltres a reconstruction parfaite

On considere la décomposition suivante ou apparait un bane dtres a deux sous-
bandes et a reconstruction parfaite.

Ho et H, sont respectivement des Itres passe-bas et passe-haut pettant de donner
une représentation dans deux domaines fréquentiels suidisne étape de décimation par
un facteur 2. A partir du signal d'entréea®, I'étape d'analyse donne lieu a I'@pparition de
coe cients a® et d®. En considérant la transformée em dé nie par H(z) = |, h[k]:z
du Itre de réponse impulsionnellef h[k]g. , il est alors possible d'établir la relation entre
les sorties du Itre d'analyse aprés décimation :

2
~~~~~~~~
af -8
~~~~~~~~~
df”

Fig. 2.6 Banc de Itres d'analyse et de synthése a 2 canaux et a r@astruction parfaite.
Ho et H; correspondent respectivement aux ltres passe-bas et pagsaut d'analyse suivis
d'une décimation par 2 (on ne garde qu'un échantillon sur 2 esortie). Gy et G, corres-
pondent respectivement aux ltres passe-bas et passe-had¢ synthese précédés d'une
insertion d'un zéro entre 2 échantillons).

2 (2%) = SIHo(2)a% (@) + Ho( 2)2%( 2)

dh () = JIH.@a0(2) + Hi( 2a”( 2)]

La sortie du banc de lItres s'exprime en fonction de I'entré@ar :

a9(z% = %[HO(Z)GO(Z)"' H1(2)G1(2)]a% (2) + %[Ho( 2)Go(2)+ Hi( 2)Gu(2)]a”( 2)
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Le second terme correspond au terme de repliement de spe¢&igasing) qu'il convient
d'éliminer. Cette condition se traduit par :
1
S[Ho( 2)Go(2) + Hi( 2)Ga(2)] =0

A n d'obtenir une reconstruction parfaite, il est nécéssae d'avoir :

%[HO(Z)GO(Z)+ Hi(2)Gu(2)] = z (2.45)

si I'on tolére un retard purz .
Pour annuler les recrouvrements, une solution des Itres mairs en quadrature [16]
consiste a choisir :

Ho(2) Go(2) = (2)
H1(2) Gi(9)=f( 2

En remplacgant les expressions des ltres ci-dessus dangjliétion (2.45), on obtient
alors :

Ho(2)> Ho( 2)2=2:1z K

Il reste alors un degré de liberté dans le choix d¢y. Malheureusement, il n'existe pas
d'implémentation sous forme de lItre a réponse impulsiontie nie (FIR) qui sa}gs_fasse
cette condition (mis a part le cas trivial du Itre de Haar avec hg[0] = hg[1] = 1= 2).

Une autre solution permettant d'obtenir un systeme de bancel Itres a reconstruction
parfaite est donnée par :

Ho(2) Go(z ') = f(2)
H1(2) Gi(z H=2zf( z %)

De maniere équivalente la réponse impulsionelle satisfait

holk] o[ K]
h[K] ol KI=( 1) ho[ (k+1)] (2.46)
En remplacant ces expressions dans I'équation (2.45), lertee d'aliasing est également

dans ce cas annulé. Il reste alors la relation suivante traidant la reconstruction parfaite
sans retard de groupe :

Ho(2)Ho(z 1)+ Ho( 2)Ho( z =2

Dans le domaine temporel, la relation précédente s'exprina@ fonction des coe cients
issus de la réponse impulsionnelle du ltrég[k] :

holklholk  n](1+( 1)")=2 [n] (2.47)
k
Cette relation illustre la condition d'orthonormalité entre la séquencég[k] et la méme
séquence translatée par des multiples de [k  2n].

X
ho[klno[k 2n]=0 n 60

k

66



2.5. Codage par Transformée

Analyse multirésolution

A partir du banc de ltres de la gure 2.6, il est possible de cacader le méme schéma
de décomposition sur les sorties du Itre passe-basat?; a®;:::. On introduit ainsi res-
pectivementa etd avecj 1 comme les coe cients d'approximational) et de détails
dl) entre les niveauxj 1etj.

Les coe cients d'approximation successifs sont des versis lissées et sous-échantillonnées
de ay. A chaque niveau de décomposition, le signal est caractérigar la somme de l'ap-
proximation et des détails aux résolutions précédentes.

a® a® a® a® a®

] Go -

a(o)fa‘ Ho ‘ 12

Fig. 2.7 Analyse et synthése multirésolution implémentée pardnc de ltres

On dé nit ainsi I'analyse multirésolution de L?(R) comme un ensemble de sous-espaces
encapsulés/; permettant d'écrire une fonctionf de L?(R) comme une limite d'approxi-
mations successives. La résolution augmente quand l'indexiécroit.

V5 V; Vo V 4 V2 . (248)
Ces sous-espaces satisfont aux propriétés suivantes :
T S
1. 7V =fOget ,,,V = L2(R)
2.f(t)2 Vo, f(2 It) 2 V;. Une version dilatée du signal dans I'espacé, par un
facteur 2 engendre un signal appartenant a I'espace de plus faible akgion V.

3. x(1) 2V, x(t n)2V, n2 Z. Endautrestermes, la résolution d'un signal n'est
pas a ectée par translation.

4. Il existe une base orthonorméeé' ,gn.z tel que' ,(t)="(t n) 2 V,. La fonction
' (t) est appelée fonction d'échelle.

Une famille de sous-espaces satisfaisant a ces conditioamet d'obtenir une analyse
multi-échelles. Le parametrg est assimilé a un parametre d'échelle puisqu'il décroit a
mesure que la résolution du signal augmente.

Fonction d'échelle

Les propriétés 3) et 4) permettent ainsi de dé nir un ensemélde fonctionsf' L g,.z
formant une base orthonormee d&; a partir d'une simple et unique fonction d'échelle
' (t) et de ses translatées entieres.

=2 72 21t n)
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La propriété d'orthonormalité qui s'exprime sous la forme :
Z
hith = R hdt= [0] 8nip2 Z (2.49)
PuisqueVp, V 1, tous les espace¥; sont engendrés par une fonctioh de LZ(%)._En
conséquence, (t) s'exprime comme une combinaison linéaire des fonctions'(t) =~ 2' (2t n).
On dé nit ainsi I'équation de dilatation permettant de relier la fonction' d'un espace de
résolution a un autre.

p_X
()= 2 d[n]" (2t n) (2.50)

oufgog 2 R.

Il est important de remarquer que nous ne disposons pas d'egpsion explicite de la
fonction' . En revanche, il existe un lien entre I'analyse multirésotion par transformée en
ondelettes et la théorie des bancs de Itres. Une premierealngie apparait sur la condition
d'orthonormalité des fonctions d'échelle. A partir des expssions (2.49) et (2.50), on
montre ainsi facilement que :

X
"ot n = D) Glklgolk 2n] = [n]
k
On en déduit que la séquencegy[n]g translatée d'un facteur multiple de 2 est ortho-
gonale a elle-méme. On retrouve ainsi la condition de I'édi@n (2.47) caractérisant une
propriété du ltre passe-bas d'un banc de Itres a reconstrction parfaite.

Fonction d'ondelettes

Le passage d'un sous-espadk a un sous-espace de resolution inférieuve ; permet
de dé nir 'espace orthogonal complementair®V; a'V; dansV, ;:

Wi Vi=Vi. et W?V

L'espace complémentairdV, contient la di érence d'information entre une approxi-
mation def a la résolutionj et une approximation def a la résolutionj 1.
L'analyse par fonction d'échelle 1 (t) 2 V; étant implicitemement reliée au ltre passe-bas
de la séquencey dans le banc de Itre multirésolution de la gure (2.7), on pet alors
dé nir la séquence du Itre passe-haut complémentairég;[k]g. D'apres I'équation (2.46),
on peut xer gi[K] =( 1)tgo[ (k+1)].

De maniere analogue a la fonction d'échelle, on introduit lBonction d'ondelettes
dé nie par I'équation de dilatation :

X

®="2" gn @ n (2.51)
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Il est alors aisé de montrer que la fonction (t) satisfait aux propriétés suivantes :

. P .
1. ho ni= ,oufklai[k 2n]= [n]. En d'autres termes, (t) et ses versions trans-
latées d'un nombre entier sont orthonormées.

2. h ' ol = P ik 2n]golk  2p] = 0. On peut voir que la fonction (t) et ses
translatées par nombre entier sont orthogonales au sougpase Vy. En prenant en
compte le fait que (t) et ses translatées sont des combinaisons linéaires destions
de bases ;! 2 V 4, on peut en déduire naturellement que la fonction(t) appartient
au complément deVy dansV 1, c'est a dire que (t) 2 W,.

3. Les propriétés d'orthogonalité mutuelle entre les fonicnsf ,g,,z deWg etf' ,gnoz
de V, permettent d'engendrer I'espac&/ ;. En d'autre termes, pourx 2 V ; :

X
X = al Y[ny ,t
Z

X
Oy o+ d9np 9
n2z n2z

(2.52)

En conclusion,f ,gn.z est une base orthonormale qui engendre |'espadé,. Cette
propriété s'étend également aux versions dilatées d€t) de sorte quef !g,,z soit une
base orthonormale de I'espace/; complémentaire av .

Si I'on considere l'analyse multirésolution dans laquellla cascade de Itres s'étend
a linni, le signal est entiérement caractérisé par les cogents de détails di), c'est-
a-dire par les projections de sur W;. Ainsi, f 1g.; 2 Z forme une base orthonormée
d'ondelettes delL ?(R) avec la propriété :

W, = L*(R)

Les fonctions d'échelle et d'ondelettes sont décrites inigitement par les coe cients
de I'équation de dilatation. Dans le cadre de I'analyse mui€solution, il existe un paralléle
entre l'analyse par ondelettes et celle par banc de lItres a&construction parfaite. Ceci
implique gqu'il n'est pas possible de choisir une forme d'oedjuelconque pour en faire une
fonction d'ondelettes. La reconstruction parfaite implige des conditions et impose de ce
fait une contrainte sur les coe cients des ltresGq et G;.

Transformée en ondelettes discretes (DWT)

L'analyse multirésolution et les transformées en sous-hbdas forment le coeur de l'ana-
lyse par transformée en ondelettes.
On identi e alors la séquencef go[n]g de I'équation de dilatation (2.50) associée a la
fonction d'échelle comme les coe cients du Itre de synthés (passe-bas) d'un banc
de Itres & 2 canaux.
Le Itre de synthése passe-haut est associé a la séquerfag[n]g de I'équation de
dilatation (2.51).
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Les travaux de Mallat [56] ont permis de montrer que le banc dires a reconstruction
parfaite constitue le support de I'implémentation de la trasformée en ondelettes discrétes.
En supposant que le signal d'entrég(t) est caractérisé dans l'espace de résolutidy, il
s'exprime comme une combinaison linéaire des fonctions debbse orthonorméé' ,,g,»z.

X
xO) =" a’[n]' (t n) (2.53)

n2z

aveca®@[n]= x©@;' @

La séquence de coe cients® [n] peut se redécomposer en 2 séquenaésn] et dV[n]
issues de la sortie du banc de Itres d'analyse et formant neectivement les coe cients
de deux sous-bandes basses et hautes fréquences.

X

aVn]=  holk 2n]a@[K]
Z

d9Mn]= hyk 2n]a@[K] (2.54)
k2 Z

La synthése qui permet de reconstruira® [n] a partir des coe cients des sous-bandes
a®[n] et d¥[n] s'écrit aprés interpolation et convolution :

X X
ad%Mml=  aPKlgn 2K+  dVflan 2] (2.55)
k2 z 122
En remplacant cette expression dans I'équation (2.53), orbient :
!

X X X
xO(t) = aVklgln 21+  dPfilaln 2] ' (t n)

n2z k2z j2z
I |

X X X X
= aYK] Gl (t 2 n) +  dY[] aln] ((t ) n)

k2 Z n2z « sz z n2 z
= aVk P+ dVi1 P
k227 } j|2 24 }

x@ (1)2V w® (1)2W,

E D
aveca®@[n]= x©@;' P etdV[n)= x@; P

La transformée en sous-bandes permet de décompas&(t) en une somme de deux
signauxx® (t) 2 Vi et w®(t) = xO(t) x®(t) 2 W, dans les deux espaces de résolution
inférieure. En appliquant ainsi recursivement la méme déeposition par banc de ltres
au niveau des coe cients d'approximationa$’ [n], a?’[n] .., on réalise une analyse multi-
résolution surL niveaux. Le signalx© 2 \; est représenté par son approximation dans
I'espaceV, et par la somme des coe cients d'ondelettes manquants poua keconstruction
parfaite : Vo = VL [, W.
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X X X
x@ =" a®Onr L+ d® O
n2z I=1 n2Z

X X X
x© = X (L) L)y x@: O (0
n2z I=1 n22z

En généralisant les équations (2.54) et (2.55), on obtiergd équations de Itrage in-
hérents au banc de ltres d'analyse et de synthese de la gua7 :

Analyse : passage de l'échelle | 1lal

3 P

2al[n]= _ ,,holk 2nja’ VK]
_dOm] =", huk 2njal D[]
' a(o) [n] = X(O)

Synthese : passage de l'échelle lal 1

X X
a' Pinl= aPKlgln 2K+  dV[laln 2]
k2 Z i2z

avecgi[k] = ( 1)ho[1 K] et hy[k]=( 1)go[1 KI.

En résumé, les équations de dilatation (2.50) et (2.51) inténtes a l'analyse multi-
résolution permettent respectivement d'identi er les Itres passe-bas et passe haut de
synthese d'un banc de lItres a 2 canaux. La transformée diste en ondelettes (DWT :
Discrete Wavelet Transform) peut étre vue comme une trangimée implémentée sous
forme d'une cascade de banc de lItres ou les échantillons ehtis en sortie des ltres
passe-haut correspondent aux coe cients d'ondelettes. kecoe cients d'approximation
al)[n] de faible résolution issus du ltrage passe-bas apparaiss@niquement au dernier
niveau de décomposition.

Bi-orthogonalité

Jusqu'a présent I'analyse multi-résolution impliquait lintroduction d'une base d'on-
delettes orthonormée. La transformée en ondelettes perrtagit d'obtenir les coe cients
issus de la projection du signal sur cette base est associasm@anc de Itres a structure
arborescente. Malheureusement la propriété d'orthogoni& des sous-espaceg, et Wy
intoduit des contraintes sur la construction des ondelette
Ainsi, il n'est pas possible dimplémenter une transforméerthogonale par décomposi-
tion en sous-bandes et dont les Itres de synthése sont symigties et de support ni
(hormis le cas particulier du ltre de Haar, & 2 coe cients awec g[0] = go[1] = pl—i). La
symétrie des ltres est une propriété intéressante pour legpplications de compression
car elle implique un Itrage a phase linéaire. Or les ltres ghase non-linéaire (donc non
symétriques) introduisent une distorsion visuelle sur lesontours des images [51].

Dans le cas orthonormal et d'aprés I'équation (2.46), lestries d'analysehg[n] et hy[n]
correspondent aux Itres go[n] et gi[n] "retournés” temporellement. L'analyse par banc
de Itres assure la projection du signal d'entrée© sur les espaces de résolution et W;
par le produit scalaire :
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2. Compression d'images, état de l'art et application aux iages RSO

') = xO;* P etdn= x@; O
Dans le cas non-orthogonal, on s'a ranchit de la contraintd'orthogonalité en introdui-

sant les fonctions duales- et ~ des fonctions d'échelle et d'ondelette's et  permettant
d'assurer la reconstruction parfaite. Le produit scalairg'exprime alors :

. . D _
ag'nl= x4 etd’n]= x©; P

Sous certaines conditions, I'ensemble des fonctiohs! g,,, constitue alors une base
d'ondelette duale pourL?(R). La condition de biorthogonalité est alors donnée par :

W, = [n m]j Kkl; 8nm;jik 2 Z

L'ensemble des fonction§'~ gn.z et f 7 g,.2 doit former respectivement les bases des
sous-espaces duau¥ et W; tel que W; soit le complément non-orthogonal dé&7 dans
V[~ 1. L'analogie avec les bancs de ltres conduit alors a ce quesldtres d'analyse et de
synthese véri ent la relation (2.46).

La fonction d'analyse-synthése sui niveau de résolution permet de représenter® 2 Vg
comme la somme de son approximation dans I'espade et des détails nécessaires a la
reconstruction parfaite :

X X X
X(O) = X(O),I r'; '....h + X(O), :1 "'r(1|)

n2z I=1 n2z

Quelques propriétés des fonctions d'ondelettes

L'analyse multirésolution nous a donc amené a la transforraéen ondelettes associée
a une transformée en sous-bande arborescente caractérigée l'introduction de Itres
d'analyse et de synthése. Cette analyse dépend implicitemhelu choix des fonctions d'on-
delettes et d'échelle et de certaines propriétés souhaitab a n de rendre la transformée
e cace pour des applications liées a la compression.

Support :

La propriété de support compact des fonctions d'échelle etotidelettes garantit une
localisation spatiale précise dans I'analyse des signailves Itres d'analyseH et synthese
G associés sont alors des ltres a réponse impulsionnelle enjfFIR) facilement implémen-

tables d'un point de vue algorithmique.

Orthogonalité, Bi-orthogonalité et Symétrie :

Les fonctions d'échelle et d'ondelettes symétriques ou @&ymétriques sont impor-
tantes parce qu'elles permettent de construire des base®mtielettes régulieres sur un
intervalle, et non plus sur tout l'axe réel. Cependant, mis dart le cas particulier de
l'ondelette de Haar, la symétrie des Itres permettant d'olenir une phase linéaire est
incompatible avec I'orthonormalité.

Le fait qu'il n'existe pas d'ondelettes orthogonales qui véent a la fois les propriétés
de support compact et de symétrie, a amené Cohen, DaubechiEsauveau [12] a intro-
duire une famille de transformées bi-orthogonales impligat des Itres a phase linéaire
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qui n'introduisent pas de distorsion de phase a la reconsttion.

Moments nuls :

Une ondelette ak + 1 moments nuls si et seulement si, sa fonction d'échelle régé les
polyndmes de degré inférieur ou égalla Mathématiquement, cette propriété se traduit
par :

Z
t (t)dt=0 8 =0:::k

En d'autres termes tous les polyndmeg(t) = P 0 k& t ont des coe cients d'onde-
lettes ou de détails nuls. Cette propriété est intéressantii point de vue de la compression
car plus la fonction d'ondelettes aura de moments nuls, mieiire sera la capacité d'ap-
proximation de la transformée.

Régularité :

La régularité d'une fonction d'ondelettes est identique aedle de la fonction d'échelle
correspondante. Elle est liée a un certain degré de contitéiiet de di érentiabilité des
fonctions d'ondelettes et d'échelle. Notons tout de mémesledeux résultats essentiels
suivants :

Il n'existe pas d'ondelette orthogonale indé niment dérvable a support compact.
Pour de nombreuses classes d'ondelettes orthogonaleauymentation de la régula-
rité passe par une augmentation du nombre de moments.

Quelques ondelettes :

L'orthonormalité étant imcompatible avec les ltres a phag linéaire, nous restrein-
drons nos exemples de construction de fonction d'ondelettau cas bi-orthogonal.

Etant donné les ltres de synthése d'un banc de ltres a recatruction parfaite, les
transformées de Fourier des fonctions d'échelle et d'ondges notées respectivement(! ),
( !) vérient les équations suivantes obtenues a partir de la tresformée de Fourier des
équations de dilatation (2.50) et (2.51) :

¥ !
(') = Go(z—j) (2.56)
i=1
Y

()= e 156(5)  Goly) (2.57)

i=1

ou Go(!) = P 107 G[nle " et Gy(1) = P 127 di[n]le " sont les transformées de
Fourier discretes des séquenceg[n] et g;[n]. est une constante de normalisation deé-
pendante du facteur de normalisation des fonctions d'écleslet d'ondelettes.

Les séquencemo[n] = #0o[n] et mo[n] = pho[ n] sont soumises a la contrainte de
bi-orthogonalité permettant la reconstruction parfaite :

Mo(2)Mo(z *) + Mo( 2)Mo( z 1) =1
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2. Compression d'images, état de l'art et application aux iages RSO

ou de maniére équivalente dans le domaine de Fourier :
Mo(! )Mo (1) + Mo(! + Mo (! + )=1 (2.58)

La contrainte du nombre de momentsN de la fonction d'ondelettes est directement
reliée dans le domaine de Fourier au nombre de zéros & pour le polyndme trigono-
métrique Go(! ) (ou de maniere équivalenté&sy(z) doit avoir autant de zéro az =1 que
possible). Il s'en suit que I'on peut écrirdMy(! ) et My(! ) sous la forme :

N
r(!) et Mp(!)=

N

H!)

1+el
2

1+e

Mo(!) = >

Le fait de choisirmg[n] et mg[n] comme des ltres a phase linéaire symétrique autour
de n =0 implique que le transformée de Fourier est une fonction paigmiale encos! .
Ennotant N = 2L et N' = 2[C, on peut alors réécrire I'expression des lItres sous la foem

2L 2C

1+el 1+el
Mo(!) = — Po(!) et My(!)= — po(! )
La condition de biorthogonalité de I'équation (2.58) s'édralors :
| Ler I+ L+C
cos’-E Po(cos!)py(cos!) + cog 5 po(cog! + ))po(cog! + ) =1

(2.59)
La solution de cette équation a été trouvée par Daubechies8]En utilisant le théoréme
de Bezout et en posanpy(x)po(X) = Q(3(1  x)). On a alors :

L)(E'l

L+C 1 1
Q(x) = o x"+ xR 5 X
n=0

ou R(x) est un polynébme de degré impair.

Pour des lItres a phase linéaire de longueur minimale, il sut de choisir R(x) =0 ce
qui amene a la construction de lItres biorthogonaux. Di érates familles d'ondelettes sont
ainsi obtenues en choisissant les parametreset C (le nombre de moments nuls que I'on
souhaite obtenir pour la fonction d'ondelettes) et la fagcodont on répatrtit les facteurs du

polyndmeP (X) = po(X)po(X) entre po(x) et po(X).

En prenant par exempleL = C =1 de telle sorte queMq(! ) et My(! ) aient cha-
cun 2 zéros al = , on obtient la transformée "Spline 5/3" car la fonction d'ébelle
correspondante est une B-spline. Les Itres passe-bas etspa-haut d'analyse ont 5 et
3 coe cients ce qui en fait une transformée populaire notament recommandée par la
norme JPEG2000 en raison de sa simplicité en terme d'impléntation et la possibilité
d'obtenir des coe cients "entiers"(propriété intéressare pour le codage sans perte) sous
la forme d'implémentation "Lifting" [42]. Les fonctions déchelle d'analyse et de synthése
" (t) et 'H(t) ainsi que les ondelettes (t) et (t) sont illustrées sur la gure 2.8.

Antonini et al [5] ont proposé d'introduire un nombre de zére équivalent entreMq(! )
et Mg(! ) avec une répartition la plus équilibrée possible des factsude P (x) entre po(X)
et po(X). En choisissantL = C = 2 de telle sorte qu'il aitN = N = 4 zéros a , on obtient
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2.5. Codage par Transformée

en particulier la transformée bi-orthogonale 9/7 en réfénee respectivement au nombre
de coe cients du Itre passe-bas et passe-haut d'analyse.

Les fonctions d'échelle d'analyse et de synthesét) et '~(t) ainsi que les ondelettes (t)
et (t) sont tracées sur la gure 2.9. Les fonctions d'analyse et dgrshése sont ici beau-
coup plus proches les unes des autres que dans le cas de lasframée 5/3, ce qui tend a
montrer que cette transformée est approximativement orttgonale avec d'autre part une
fonction d'ondelettes trés peu oscillante. Pour des fortatx de compression l'oscillation
de la fonction d'ondelettes est a l'origine d'une impressiod'ondulation lors de la restitu-
tion de seuils francs, ce que prévient la transformée 9/7. ltensformée biorthogonale 9/7
connait ainsi un large succés pour de nombreuses applicaalédiées a la compression.

(D) (t)

;L“ l e 1 Y*)\Y‘i\/‘)/”” ,\Yﬁle\kY |
~(t) ~(t)

Fig. 2.8 Fonctions d'échelles et d'ondelettes pour la transfonée biorthogonale 5/3.

P p_
K | hok]= 2| MolK]= 2
0 0.75 0.50
“1| o025 0.25
" 2| -0125 0

Tab. 2.3 Coe cients des ltres d'ondelettes pour la transformée biorthogonale spline
5/3.
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Fig. 2.9 Fonctions d'échelle et d'ondelettes pour la transforige biorthogonale 9/7.

Tab. 2.4 Coe cients des ltres d'ondelettes pour la transformée biorthogonale spline

9/7.

Vas VY

' (1) (t)
~ VWV

~(1) ~(t)

p_
ho[k]= 2

p_
Mo[k]= 2

0.602949

0.557543

0.266864

0.295635

0.078223

0.028771

0.016864

0.045635

0.026748

0
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Application aux images RSO :

Dans le cadre de traitement de signaux de nature complexes lendelettes de Daube-
chies orthogonales, symétriques et a valeurs complexes ét# introduites par Lawton [49]
et détaillées par Lina [52]. Les coe cients du ltre ho[k] de cette famille d'ondelettes SDW
(pour Symmetric Daubechies Waveletsont donnés par la table 2.5 en fonction de la lon-
gueur2J +2 du ltre.

Ives [43] a tenté de déterminer s'il existait un réel avantaga utiliser des ondelettes a
valeurs complexes pour la compression d'images SLC. Sewvdrx ont consisté a étudier
les di érences de qualité de 'algorithme de quanti catiorpar arbre de zéros EZW [82] ap-
pliqué séquentiellement sur les parties réelle et imaginaia partir de familles d'ondelettes
symétrigues complexes de Daubechies a 6 et 10 coe cients &ritlelettes orthogonales de
Zang et al [114]. Il apparait alors que l'introduction d'onelettes de nature complexe n'ap-
porte aucun gain particulier par rapport aux ondelettes de Bubechies a valeurs reélles
et a 4,6,10 coe cients.

k J=2 J=4 J=6

+1=0 | 0.662912 + 0.171163j 0.643003 + 0.182852| 0.633885 + 0.179835
+2= 1] 0.110485 - 0.085581} 0.151379 - 0.094223j 0.171512 - 0.094452i
+3= 2| -0.066291 - 0.085581i -0.080639 - 0.117947) -0.086478 - 0.130859)
+4= 3 0 -0.017128 + 0.008728j -0.030746 + 0.014044j
+5= 4 0 0.010492 + 0.0205901 0.017651 + 0.037601
*6= 5 0 0 0.003238 - 0.001300i
7= 6 0 0 -0.001956 - 0.004869

Tab. 2.5 Coe cients des Itres d'ondelettes symétriques SDW a aleurs complexes.

DWT en 2 dimensions

Jusqu'a présent nous avons considéré la décomposition dsignal mono-dimentionel
par DWT en deux sous-bandes par application d'un banc de legs a 2 canaux. De maniere
similaire aux transformées en bloc du type DCT, la DWT peut & étendue au cas bi-
dimensionnel en appliquant les ltres de maniere séparabdeir les dimensions de l'image.

Plus spéci quement, le Itrage mono-dimentionnel est appjué sur chaque ligne de
I'image. Les coe cients naux sont obtenus en réappliquantla transformée sur les co-
lonnes. Il en résulte une décomposition en 4 sous-bandessiguement déenotées LL,LH,HL,HH.
Ces sous-bandes sont implicitement associées a une anapheeune fonction d'échelle a
deux dimensions et trois fonctions d'ondelettes :

e (Xxy) =" ()" ()
AL (GY) =" (X) (Y)
e (5y) = (X)" (y)
we (Gy) = (x) (y)

La sous-bande "LL" est une version ltrée passe-bas et soudsplue de l'image origi-

nale. La sous-bande "HL" apporte le contenu haute-fréqueacans la direction horizontale
et basse-fréquence dans la direction verticale. En d'ausreéermes, les lignes et contours

77
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horizontaux y sont principalement mis en valeur. A l'invers, la sous-bande "LH" répond
plus fortement aux contours et lignes verticales alors qua kous-bande "HH" contient
principalement les structures diagonales.

Les gures 2.10 et 2.11 illustrent respectivement la décoropition séparable en deux
dimensions par banc de Itres et la représentation des sobsndes sous la forme classique
pyramidale dans I'espace fréquentiel.

colonnes lignes colonnes lignes

al
dii
i

i

X'+ Ho|yz2]

Fig. 2.10 Implémentation de la DWT (analyse) en 2D par banc de Ites sur L=2
niveaux de décomposition.

0 .
LL@| HL®
HL @
LH® HH®@
LH @ HH @

by
Fig. 2.11 Représentation des sous-bandes dans le plan fréquehtaprés DWT bi-
dimentionnelle sur 2 niveaux

Quelques algorithmes de compression basés sur la transform €e en ondelettes

Dans son principe l'image est représentée en termes de coemts d'ondelettes dans
I'espace transformé sut. niveaux de décomposition (donc 3L+1 sous-bandes). La struc
ture approximative de I'image a une représentation tres cquacte qui autorise alors plu-
sieurs stratégies de quanti cation des coe cients. Appligée a la compression d'images
RSO, il est important de noter que ces méthodes ont été pripelement appliquées sur
I'image d'amplitude.
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Quanti cation scalaire des coe cients d'ondelettes

Cette méthode a été proposée par J. Mvogo [65] pour la commies d'image RSO
d'amplitude. La transformée en ondelettes est appliquéersiimage d'amplitude. Le choix
de la base d'analyse est alors déterminée par la fonction gninimise I'entropie des coef-
cients d'ondelettes. La quanti cation des coe cients réalisée scalairement dépendra de
quanti cateurs scalaires uniformes, a zone morte autour d&@ ou multicouches [91].

Le codage des indices de quanti cation est assuré par un cadarithmétique de type
adaptatif a partir d'un modéle statistique des coe cients dondelettes basé sur la loi
gaussienne généralisée. Une procédure d'allocation dynque permet alors de détermi-
ner le meilleur compromis débit-distorsion a répartir surds sous-bandes des coe cients
d'ondelettes.

Quanti cation Vectorielle

La quanti cation vectorielle algébrique des coe cients dondelettes a été étudiée no-
tamment par Blain et Fisher [8], P. Mathieu M. Barlaud et al [®] [7]. La modélisation
des coe cients d'ondelettes par une distribution laplaciane les améne a considérer une
projection des coe cients sur des surfaces d'energie coaste du réseau de lattices appe-
lées "Pyramides" et dé nie a partir de la normel?.

Appliquée aux images RSO, G. Mercier [61] propose quant a luie méthode de quanti -
cation vectorielle en arborescence. La construction du tdmnnaire est basé sur une carte
auto-organisatrice de Kohonen de vecteurs arborescents.

Quanti cation par Arbres de zéros : EZW et SPIHT

L'algorithme EZW (Embedded Zerotrees on Wavelets coe ciets) a été introduit par
Shapiro [82]. Le principe est d'utiliser la structure hiérechique de la transformée en on-
delettes et consiste a exploiter les redondances entre deéites sous-bandes associées a
la capture d'une information de méme orientation a des nivea d'échelles adjacents (par
exemple les sous-bandedH 3; LH ,; LH ;).

Il est ainsi possible de dé nir des relations parents-enfementre les coe cients de méme
orientation et issus de sous-bandes adjacentes. Les soasdes doublant de résolution
a mesure que I'échelle diminue, un coe cient de la sous-baed H, disposera de 4 co-
e cients "descendants” a la méme localisation spatiale damla sous-bandd.H, ;. Ces
relations sont également dé nies pour les sous-bandes démtation HL, HH et pour les

niveaux de décomposition = 2:::L.

L'algorithme de EZW tire fortement pro t de la structure pyr amidale de la décompo-
sition en ondelettes a n de réaliser une compression e caade l'image. La compression
provient principalement de deux processus :

Le premier consiste en I'encodage itératif des coe cientglont les valeurs sont xées
par rapport au seuil lors de l'itération considérée. Si la V@ur absolue du coe cient
est supérieure ou égale a ce seuil, le coe cient est dit "sigeatif'( signi cant), et
"non-signi catif’( unsigni cant) dans le cas contraire.

Le second processus de compression réside dans I'utilieatd'arbres de zéros. Lors
gu'une racine d'arbre est identi ée, tous les coe cients dscendants ne sont plus
encodes.
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En divisant par deux le seuil & chaque itération, il existe wn équivalence entre les
comparaisons des valeurs de coe cients par rapport a un sé@t une guanti cation sca-
laire avec zone morte. Ces comparaisons donnent alors liewra codage progressif des
coe cients par plan de bits. Les indices représentant les \eurs de comparaisons sont
ensuite encodés entropiquement a l'aide d'un codeur aritlétique.

L'algorithme populaire SPIHT (Set Partionning In Hierarchical Trees) de Said et
Pearlman [81] s'inspire et améliore la stratégie de Shapiem o rant plus de degrés de
liberté pour dé nir l'arborescence en introduisant deux esembles de coe cients non si-
gni catifs. La gure 2.12 illustre la dépendance parents-dscendants entre les sous-bandes
de I'image pour l'algorithme SPIHT. Dans cet arbre, chaqueaeud consiste en un groupe
de 2*2 pixels et chaque pixel dans le noeud posséde 4 descetsdexcepté au plus haut
niveau de décomposition, ou un pixel en un noeud indiqué par*™ n'a pas de descen-
dants.

Fig. 2.12 Relation parents-enfants permettant de dé nir I'arborescence de coe cients
non-signi catifs dans l'algorithme SPIHT.

L'algorithme SFQ proposé par Xiong [118] propose une apphechybride consistant
en deux étapes :

Quanti cation par arbre de zéros de coe cients qui sont graupés dans la structure
d'arborescence parents-enfants de l'algorithme EZW.

Quanti cation scalaire des coe cients survivants a la quanti cation par arbre de
Z€ros.

Le but de l'algorithme SFQ est alors d'optimiser conjointerant ces deux modes de
quanti cation au sens du meilleur compromis débit-distorign. Cet algorithme ameéne ainsi
a chercher le meilleur compromis entre un grand sous-enséentie coe cients quanti €s
avec une faible précision et un plus petit sous-ensemble deecients quanti és avec
une meilleure précision. Le meilleur pas de quanti cationse alors celui qui minimise le
compromis débit-distorsiond = D + R dont le paramétre optimal est recherché par
un algorithme d'allocation optimale de débit de Shoham et Gsho [83].

Application aux images RSO

Gleich [37] a étudié les performances des algorithmes EZWRIBT et SFQ sur les
images RSO d'amplitude. En outre, il propose l'algorithme 8FQ introduit comme une
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2.6. Conclusion

extension de l'algorithme SFQ au codage par plan de bits. Cedage progressif permet
ainsi d'adapter spatialement le débit de la quanti cation salaire, ce qui permet notam-
ment de représenter les points brillants avec une trés bonmgialité radiométrique. En

utilisant I'ondelette biothogonale 9/7 comme support pouda DWT, les auteurs ont dé-

montré l'intérét de la quanti cation par arbres de zéros poules images RSO d'amplitude
en termes de rapport signal sur bruit global sur toute I'imag. La méthode SPIHT pré-

sente tout de méme des performances légerement inférieuaéa méethode PSFQ en terme
de rapport sur bruit mais o re un meilleur compromis d'un pont de vue complexité de
calcul.

2.6 Conclusion

Nous avons vu au cours de ce chapitre, les principales teaures mises en oeuvre pour
la compression d'images. De par la nature méme du signal, iemges RSO sont cependant
fondamentalement di érentes des images naturelles :

L'amélioration des technologies liées au capteur qui pereh dimager des zones avec
une résolution métrique ou sub-métriqgue implique un volumde données considé-
rable, d'autant plus que les pixels sont codés sur une dynajue importante de 64
bits par pixel complexe (32 bits pour la partie réelle et 32 pw la partie imaginaire
pour le capteur RAMSES de 'ONERA).

L'entropie des images RSO est plus importante que celle dasages naturelles. Ceci
est dd en particulier aux e ets de chatoiement donnant un asgzt texturé et granu-
leux a I'image avec une faible corrélation inter-pixellige.

Contrairement aux images naturelles dont I'énergie est sentiellement concentrée
dans les basses fréequences, les images RSO ont des compassaailtes fréquences
plus énergétiques qu'il convient de traiter avec précautio

Les techniques classiques de compression ne donnent pasrégsgltats aussi perfor-
mants une fois appliquées aux images RSO. La transformée asinus discret (DCT)
introduit a fort taux de compression des artéfacts d'e ets d blocs dues a la forte dyna-
migue des blocs capturant beaucoup d'informations hautesgfjuences.

Avec une quanti cation vectorielle structurée (trellis, rulti-étage), la qualité des images
reconstuite est supérieure a celle obtenue par DCT avec unerime préservation des tex-
tures et des points brillants due au codage par blocs a tail@riable.

La transformée en ondelettes o re néanmoins des avantagestains en terme de concen-
tration de I'énergie, de décorrélation tout en s'adaptant & non-stationnarité des signaux.

Nous proposons ainsi un axe de recherche portant sur des alipones de compression
d'images RSO SLC basées sur la transformée en ondelettes eriogalisant plus spéci -
guement sur la nature complexe du signal.

La représentation sous forme d'image d'amplitude est nésesre pour la photo-interprétation
et autres applications liées a un contexte de détection-mmaissance-identi cation. Pour
des applications interférométriques, I'information de p&ise conserve toute son importance.
A priori, il semble naturel de penser que la compression appiée aux données de module
et de phase plutét que sur partie réelle et imaginaire, perrtte de mieux contréler la
qualité de restitution de l'information de phase et de model.
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2. Compression d'images, état de l'art et application aux iages RSO

Il se pose ainsi la problématique de la représentation et d@ tcompression d'une source
a valeur complexe, considérée comme un vecteur a 2 dimensioh cet e et, le chapitre
suivant est consacré a I'élaboration de plusieurs technigsi de compression dépendantes
de la projection de limage SLC dans le plan complexe.
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Chapitre 3

Vers une methodologie de compression
adaptée a la représentation des donnees
complexes

Ce chapitre a pour objectif de tirer partie des chapitres 1 €2 an de proposer une
méthodologie de compression basée sur la transformée eneabetties et spéci quement
dédiée aux données de natures complexes des images RSO Slifxi,Anous procéderons
a |'étude de problémes concernant :

Le choix des techniques de compression. En référence adtde I'art du chapitre 2,
nous proposerons quatre méthodes de compression baséeslignentes possibilités
de représentation des données de nature complexe dans Begpde I'image originale
mais également dans l'espace transformé.

La caractérisation des statistiques des coe cients d'ondlettes a valeurs complexes
apres DWT sur l'image RSO SLC. Une connaissance précise pettra d'aboutir

a une modélisation statistique dele au comportement des eaients d'ondelettes.
Nous pourrons en déduire une méthode de quanti cation et dlacation des débits
adaptées au modele de représentations des données. Nousdarons ainsi plus en
détails la distribution de Fisher déja introduite lors du clapitre 1.
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3. Vers une méthodologie de compression adaptée a la repnéstgon des données
complexes

3.1 Représentation dans le plan complexe et mesure de
distorsion

3.1.1 Représentation cartésienne et polaire

Soit z(m;n) = i(m;n) + jg(m;n) 2 C un pixel complexe de I''mage SLZ de taille
M N oufi;qg correspondent respectivement a la partie réelle et imagiina (i pour In
Phaseet g pour In Quadrature). La représentationcartésienne de l'image dans le plan
complexe s'exprime sous la formé = | + jQ.
On introduit également la représentationpolaire ou z(m;n) = a(m;n)e (M") et fa; g
sont respectivement associés au module (amplitude) et a lagse. La représentation po-
laire de limage dans le plan complexe s'exprime alors soasfbrmeZ = Ael

Le module et la phase sont reliés aux parties réelle et imagire par les relations :

i = acos 2R
g = asin 2R
2+ g 2[0+1]
arctan(?) 21[0;2 ]

b}
I

On notera de maniére analogug(m; n) = f{m;n) + j &(m;n) = a(m;n)e (™" 2 C le
pixel de l'imageZ reconstruit aprés décompression.

La compression avec pertes introduit une dégradation irréksible. De maniére a pou-
voir évaluer une méthode de compression, il est donc nécassde comparer la qualité
de lI'image décompressée avec l'image originale. Dé nir umitere de qualité reste trés
di cile car il dépend de l'application. Une bonne qualité peit étre synonyme de défauts
imperceptibles a I'oeil nu, de préservation des contoursesl structures géométrigues... Les
criteres a mettre en oeuvre sont alors spéci ques a l'utibsion ultérieure des images.
Néanmoins, un critére largement utilisé est la distorsionui est une mesure de di érence
entre les deux images. De l'avis de la communauté radarist® critere global ne permet
pas a lui tout seul d'évaluer la qualité d'un systeme de comgssion d'images RSO. Nous
proposerons ainsi au chapitre 6, un ensemble de critérespkpéci ques a la caractérisa-
tion de la qualité d'images RSO SLC. Cependant, le critere déstorsion est une mesure
pour laquelle il existe un certain nombre de résultats consw'un point de vue théorie de
I'information. Les techniques de quanti cation s'appuiehen général sur la minimisation
de la distorsion a n d'optimiser le systeme de compressio@itons en particulier la distor-
sion quadratique basée sur la norme? a partir de laquelle on dérive la mesure d"'Erreur
Quadratique Moyenne"(EQM).
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3.1. Représentation dans le plan complexe et mesure de diston

3.1.2 Distorsion quadratique

Soit le vecteur aléatoire complexe a 2 dimensios= fl;Qg= fA; g suivant les
notations introduites précédemment e le vecteur quanti é. La distorsion quadratique
s'écrit :

D = E;(jz 2j?
= Eio(l M*+jQ Q)

2124

= [(i D*+(a &pe(i;q)didg;

zb, z !}
2 +1
= [(acos Acos™)?+(asin asinM?Ip a(;a):dad
ZOZ ZO+1
= [@> 2aAcos( ") +7p a(;a)dad
ZO+1 ° Z +1 Z 2
= (a 8)’pa(a)da+ 2a8[1 coy ")p a(;a)dad
0 0 0

D = Ea[(A A)2]+2Ea [AAQL cof
(3.1)

Si I'on suppose une distribution circulaire du vecteur Z téds que les variables aléa-

toires A et  soient indépendantes, la distribution conjointe s'exprim en fonction des
distributions marginales suivant la relation :

pal@ ) = pa@p () (32)
avecp ()= 21 2[0,2]

A partir de cette hypothése, la distorsion quadratique s'éit alors :

Z +1 Z +1 z 2
D = (a &)?pa(a)da+ 2a8pa(a)da [1 cog  “p ()d;
0 0 0
= Eal(A A)?]+2E [1 cof "EA[AA];
D = Do+D - (3.3)

Le passage en coordonnées polaires permet donc de sépanex tlymes distincts :
la distorsion quadratique associée au moduleD, = EA[(A  A)2].

un terme de distorsion associé a la phase et pondéré par umrtee quadratique d'am-
plitude : D o =2E [1 cog  ")]:EA[AA]. Nous introduisons la notationD -4
dans le sens ou la distorsion de phase est conditionnée patdeme produit sur
I'amplitude (bien que d'un point de vue statistique, la phas et I'amplitude soient
considérées comme des variables indépendentes).

En ne considérant que le term@E [1 coy )] et un développement limité au ler
ordre sur une analyse haute-résolution ("), on retrouve la distorsion quadratique sur
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3. Vers une méthodologie de compression adaptée a la repnéstgon des données
complexes

la phase :

2E[1 cof N EN HI=D

D'apres les caractéristiques statistiques du chatoiemertudiées au chapitre 1, on
considere que les parties réelles et imaginaire de I'imageCSorment un vecteur gaussien
circulaire ou I'amplitude est indépendante de la phase. Lasdorsion dans le plan complexe
peut donc s'exprimer de deux manieres di érentes suivant @u'on considére l'image SLC
par le couple partie réelle/imaginaire ou par le couple amplhde/phase :

D=D|+DQ=DA+D =A (34)
avecD| = E|[jl MN*etDg=EgjQ Qj?.

L'estimation empirique de la distorsion sur les données alitit a la dé nition de
I'erreur quadratigue moyenne. Dans le plan complexe, ell@sprime par :

o XX o
EQM = M N __ n:1JZ(rTLn) 2(m; n)j
_ 1 o | |
- M N __ [i(m;n) T(m;n)]?+[q(m;n) e&m;n)]?
_ 1 _ |
EQM = MON n=l(a(m,n) a(m; n))?
2 XX A
T a(m;n) am;m[1  cos( (min) (m;n))] (35)
m=1 n=1

d'apres I'équation (3.3).
Une mesure plus explicite est le rapport signal sur bruit (R donné par l'expression
suivante :

Py Pun . , 7
.-;l\rA]l :zllz(m;n)lz

RSB =10Ilo P
o L jz(min) 2(m;n)p?

I (3.6)
m=1 n

(3.7)
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3.2. Représentation des données SLC et méthodologies diaqgies pour la compression

3.2 Représentation des données SLC et méthodologies
d'approches pour la compression

Le chapitre 2 nous a permis d'avoir une approche globale suiverses techniques
de compression. Dans le cadre de ce manuscrit, la compreasdait intervenir 3 étapes
essentielles que sont :

La représentation du signal dans un espace propice a la corapsion des données
(transformée).

La quanti cation des données issues de la transformée.

Le codage entropique des symboles représentatifs des coents quanti €s.

L'utilisation des ondelettes comme modeéle de représentati des données détectées
en imagerie RSO a permis de donner des résultats trés inté&asts de par les propriétés
d'approximation liées a leur support compact, leur régulée, leurs moments nuls, leur
symétrie. Dans un contexte de compression de données de mataomplexe, il convient
de se poser la question suivante : sous quelle forme représeles données avant et aprés
transformée ?

La stratégie de quanti cation constitue également un pointclé sur I'e cacité de la
compression puisque c'est a ce niveau que seront introdgitkes pertes sur les données.
Cette quanti cation doit donc étre adaptée aux caractérisgjues des données, c'est a dire
en particulier a leur représentation dans le domaine compke Quelle stratégie adopter ?

Le cas du codeur entropique est plus simple a régler. En e &, codeur entropique uti-
lisé sera le codeur arithmétique car il permet rapidement dmnverger vers l'entropie des
symboles a encoder pour peu que l'estimation des probalibt dépendante d'un contexte
(prise en compte de l'information apportée par les pixels i8ns par exemple) et associées
aux index soit able. Le codeur arithmétique contextuel eshotamment utilisé dans les
codecs classiques que sont JPEG2000 [93], SPIHT [81] et astnombreux algorithmes
de compression.

3.2.1 Approche 1 : Représentation cartésienne avant et apre s
transformée

Il s'agit de considérer I'image RSO complexg comme formée d'une partie réelle et
imaginaireZ = | + jQ. Il est alors naturellement possible de dé nir une transfonée en
ondelettes sur les pixels complexes= i + jg 2 C. Le signal étant complexe, on se peut
naturellement se poser la question suivante : y aurait-il uavantage particulier a utiliser
une transformée en ondelettes complexes pour analyser desrmes de nature complexe ?

Pour répondre a cette question, nous avons vu (Y 2.5.2) quedvet al ont étudié
les di érences de qualité de l'algorithme de quanti cationpar arbre de zéros EZW [82]
appliqué séquentiellement sur partie réelle et imaginaifé3]. La comparaison portait sur
l'utilisation d'une famille d'ondelettes symétriques comlexes de Daubechies a 6 et 10
coe cients et d'ondelettes orthogonales de Zang et al [114]a conclusion de cette étude
montre que la transformée en ondelettes a valeurs complexapporte pas de gain en terme
de qualité de reconstruction pour des taux de compression @2 :1 a 4 :1. On notera par
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complexes

ailleurs que I'utilisation d'ondelettes complexes augmés sensiblement la complexité de
calcul de la transformée a cause des termes croisés. De parplepriétés de linéarité de
la transformée en ondelettes et si les coe cients des Itre§gon]g2 R et fgi[n]g2 R
respectivement représentatifs des fonctions d'échelle @bdelettes sont a valeurs réelles,
on a de maniére évidente :

DWT(l +jQ) 0 DWT()+ DWT (Q)= lpwr *+ J:Qowr

ou lpwt et Qpwr correspondent a I'ensemble des coe cients d'ondelettessiss respecti-
vement de la DWT de la partie réelle et imaginaire de l'imageriginale.

Nous obtenons donc deux images transformeées. La premierehnéle de compression
gue nous proposons concerne la quanti cation progressivesdcoe cients des images de
partie réelle et imaginaire suivant une approche similairde celle proposée par Ives [43].
Les di érences majeures entre les approches de quanti cati des coe cients d'ondelettes
par plan de bits reposent sur la capacité a prédire ou a estimau mieux le comporte-
ment local des coe cients. Citons par exemple les algorithes par arbres de zéros qui
exploitent la corrélation des coe cients inter-échelles du type EZW [82] de Shapiro ou
SPIHT de Said et Pearlman [81]). En fonction du comportemerdes coe cients voisins,
d'autres méthodes consistent a introduire un codage conterl des coe cients d'onde-
lettes (ECECOW de X. Wu [110] ou EBCOT de D. Taubman [92]).

Ordentlich et al [22] ont introduit une classi cation des ce cients basée sur le prin-
cipe qu'il faut transmettre en priorité les coe cients o rant le meilleur compromis débit-
distorsion (c'est a dire les coe cients qui apportent la pls forte décroissance de distor-
sion moyennant un codt de codage le plus faible possible). Emction des plans de bits
consideérés, l'algorithme TCE Tarp- lter-based system and Classi cation of coe cients
to achieve Embeddingde C. Tian and S. S. Hemami [98] s'inspire de cette approche e
introduisant une classi cation des coe cients d'ondeletes suivant leur "potentiel" a de-
venir signi catif par rapport au plan de bit considéré.

Avec l'algorithme SPIHT, nous avons sélectionné l'algotime TCE pour son e cacité
comparable a JPEG2000 [93] et sa faible complexité. Une dgsiton plus détaillée de
I'algorithme TCE sera faite au chapitre 4.

Indépendamment de toute stratégie de quanti cation, la trasformée en ondelettes
a pour particularité de concentrer I'énergie des coe cierst dans les sous-bandes basses
fréquences. Il est donc important que le spectre de lI'imagé& a compresser soit centré
autour de la fréquence nulld =0. Or, nous avons vu qu'au chapitre 1 un dépointage
de lI'antenne du capteur entraine un décalage frequentiel dypectre de l'image complexe
dans le sens azimutal ("Doppler Centroid"). Il convient doo de recentrer le spectre de ces
images en estimant le décalage fréquentiel sur le spectrd'oieage obtenue apres transfor-
mée de Fourier Discréte (DFT). Une fois le spectre rencenjria transformée de Fourier
Discréte Inverse (IDFT) permettra ensuite de revenir dansdspace image. Le recalage
fréquentiel du "Doppler Centroid" sera bien entendu réappué apres décompression de
l'image.

La gure 3.1 illustre ainsi le synoptique de la chaine de tre@ment proposée et que

I'on notera TCE-IQC ou SPIHT-IQC (IQC pour In Phase and In Quadrature Coding
en fonction de l'algorithme de quanti cation choisi.

88



3.2. Représentation des données SLC et méthodologies diaqgies pour la compression

Image SLC
Image SLC reconstruite

(Estimation du Doppler Centrojid

(_ Translation de spectre Inverse

( Translation de spectre )

IFFT FET

I Q r Q
DWT IDWT IDWT
Quantification Quantification Decodage Entropiqu Decodage Entropi
et codage cntropiqu et codage cntropique et dequantification et dequantificati
SPIHT, TCE SPIHT, TCE SPIHT, TCE SPIHT, TCE

\/ Canal de transmission v

Fichier binaire Fichier binaire

Fig. 3.1 TCE-IQC : principe de la compression d'une image SLC bése sur transformée
en ondelettes de la partie réelle et imaginaire. Les coe ais issus des images de partie
réelle et imaginaire sont codés de maniére indépendante pare méthode basée sur les
arbres de zéros (SPIHT [81]) ou par classi cation des coe ents (TCE [98]).
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3. Vers une méthodologie de compression adaptée a la repnéstgon des données
complexes

3.2.2 Approche 2 : Représentation cartésienne avant transf  ormée
et polaire aprées transformée

Comme nous l'avons vu précédemment, la transformée en oradtds d'une image com-
plexe appliqguée séquentiellement sur la partie réelle etaginaire permet une représenta-
tion des coe cients dans le plan complexe. Chaque coe cienest ainsi obtenu au départ
sous sa représentation cartésienme= x + jiy; fx;yg 2 R?. Représenté sous sa forme po-
laire, un coe cient d'ondelette est noté suivant I'expressn :

c=a€d a2[0;+1] 2[0;2]
ouaet correspondent respectivement au module et a la phase du cagent c.

La représentation polaire des coe cients d'ondelettes pearet d'envisager une quanti-
cation polaire adaptée a ce type de représentation. Citonsotamment la technique UPQ
(Unrestricted Polar Quantization) [108] ou les données cqgiiexes sont quanti ées suivant
leur module et leur phase. La particularité de cette méthodg@ui peut étre vue comme
une quanti cation vectorielle de dimension 2) est d'attrituer un pas de quanti cation aux
données de phase di érent suivant le niveau d'amplitude carspondant. Si I'on se xe
une contrainte de débit, la quanti cation polaire optimaleconsiste a trouver le meilleur
compromis débit-distorsion au sens du minimum de l'erreuruqdratique moyenne. En
introduisant une contrainte entropique sur les index de qumi cation, nous proposons
d'utiliser une Quanti cation Polaire Non-restreinte a Cortrainte Entropique (ECUPQ :
Entropy Constrained Unrestricted Polar Quantization [109 appliquée aux sous-bandes
de l'image transformée.

Comme nous le verrons au chapitre 4, la construction d'un gqot cateur polaire optimal
nécessite de connaitre la distribution du module et de la pba des coe cients d'onde-
lettes complexes. En conséquence, il conviendra dans unrpier temps de chercher a
caractériser ces densités a partir de modéles de distribani adaptés aux statistiques des
coe cients. Cette étape sera abordée a la section 3 de ce citep

La gure 3.2 illustre ainsi le principe de cet algorithme quéon notera WECUPQ (Wa-
velet and Entropy Constrained Unrestricted Polar Quantiz&on).
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Image SLC
Image SLC reconstruite

A

o

A

(Estimation du Doppler Centroid

( Translation de spectre Inverse
A

Y
( Translation de spectre )

IFFT FET

' ' | |
| Q r Q
DWT DWT IDWT IDWT
A A
I DWT QDWT rDWT QDWT
ADWT DWT ADWT ADWT
[ ECUPQ } [ECUF’Q1 }
| Canal de transmission |
\ Fichier binaire}iw 7\ Fichier binaire\

Fig. 3.2 Meéthode WECUPQ : principe de la compression d'une imag8LC basée sur
DWT a partir de la représentation module/phase des coe ciets d'ondelette et quanti -
cation polaire par la méthode ECUPQ.
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3. Vers une méthodologie de compression adaptée a la repnéstgon des données
complexes

3.2.3 Approche 3 : représentation polaire avant transformé e et
compression indépendante module/phase

La troisieme approche consiste a considérer Iimage RSO SlIsGus sa réprésenta-
tion polaire Z = Aeé . Les données d'amplitude ont la particularité d'avoir un spctre
beaucoup plus concentré en basses fréquences avec une déarde enl=f [38]. Des
algorithmes classiques du type SPIHT peuvent ainsi étre aligués sur lI'image d'ampli-
tude apres transformée en ondelettes. A titre de comparars@ar rapport aux methodes
de quanti cation par arbres de zéros, nous avons choisi rithme TCE de Tian et
Hemami [98]. Il est utile de remarquer que la compression désnnées d'amplitude ne
nécessite pas une translation du spectre de l'image SLC, pestre de I'image d'amplitude
étant centré autour de la fréquence nulle.

La question relative a la représentation amplitude/phase @ I'image SLC dépend plus
spéci quement de la compression de limage de phase. Caliedtant considérée comme
une source fortement décorrélée sans structure géométagexploitable par une analyse
multi-résolution, nous proposons en particulier une quantation vectorielle a l'aide de
I'algorithme GLA décrit au chapitre 2. L'image d'amplitude étant comprimée séparem-
ment de l'image de phase, cette méthode ne prend pas comptenkure complexe de
I'image. Il parait donc illusoire d'espérer obtenir une quaé globale de lI'image SLC qui
soit meilleure que les approches précédentes. Néanmoiretfec approche o re l'interét
de pouvoir contrler séparemment la qualité de reconstrioh de l'image de phase et
de l'image d'amplitude. Le synoptique de la gure 3.3 illugie cette approche ou images
d'amplitude et de phase sont compressées indépendammeunhé de I'autre. Nous ferons
référence a cette technique par lI'acronym€CEAC-IPQ (TCE Amplitude Coding and
Independant Phase Quanti cation).
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Image SLC
Image SLC reconstruite

'
A

\
A
!
ADWT
TCE !

ADWT

Canal de transmission

Fig. 3.3 TCEAC-IPQ : Principe de la compression d'une image SLC aartir d'une
quanti cation indépendante du module et de la phase. L'imag d'amplitude est encodée
par un algorithme de quanti cation des coe cients d'ondeldtes (SPIHT ou TCE). La
phase est quanti ée vectoriellement.
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3.2.4 Approche 4 : Représentation polaire avant transformé e et
compression de la phase dépendante du module

Si I'on souhaite se placer dans le cadre d'une minimisatiore d'erreur quadratique
moyenne du pixel a valeur complexe, la formule (3.3) montrauq la distorsionD -, as-
sociée a la phase est pondérée par un terme dépendant du nivdamplitude. Ce terme
est d'autant plus important que le pixel est de forte énergie

La minimisation de ce terme implique que la phase d'un pixekedorte amplitude (point
brillant par exemple) doit étre quanti ée avec une dégradabn plus faible que la phase
d'un pixel de faible amplitude (zone d'ombre par exemple) dmaniére a "compenser"
I'e et du terme de pondération. Ce choix peut paraitre arbitaire mais il est cohérent
avec les quanti cateurs polaires non restreints ou la phaskes pixels d'amplitude élevee
est quanti ée avec une distorsion réduite.

Dans le cas de gure qui nous intéresse, I'image d'amplitugeeut étre comprimée par
des algorithmes spéci ques. De maniére analogue a la métkodCEAC-IPQ proposée
préecédemment, nous utiliserons I'algorithme TCE pour conmpner I'image d'amplitude.

Concernant la phase de I'image, nous proposons une méthodaammeée CSPQCondi-
tionnal Scalar Phase Quantizatioh ou les données de phase sont quanti ées scalairement
et conditionnellement  au niveau d'amplitude du pixel, de maniere a minimiser la fan
tion de distorsion associée au terme -,. Cette méthode di ére de l'approche précédente
ou la quanti cation de la phase est réalisée indépendammede toute considération sur
le niveau d'amplitude du pixel.

Un argument supplémentaire permet de justi er les fondemés de cette approche :
la construction d'un interférogramme multivue (formule 122) consiste a moyenner le
produit hermitien sur une fenétre de pixels. Dans le repéremplexe, ceci correspond par
conséquent a réaliser une marche aléatoire par une sommatites vecteurs complexes.
Intuitivement, il est naturel de penser que plus le module dh vecteur particulier de cette
somme sera éleve, plus ce dernier in uera sur la directionoplale du vecteur somme. En
d'autres termes, la phase approximative du vecteur sommeradortement in uencée par
la phase des vecteurs de forte énergie. Ce raisonnement #gstré par la gure 3.4. |l
parait donc naturel de privilégier une distorsion plus faile concernant la quanti cation
de la phase des pixels de forte amplitude.

La phase étant quanti ée conditionnellement a I'amplitudedu pixel, il est évident que
le quanti cateur et le déquanti cateur de phase doivent avo pour argument une valeur
d'amplitude identique . Le décodeur n'ayant acces qu'a la version quanti ée de |'mge
d'amplitude, il convient donc de baser la quanti cation de & phase une fois que l'image
d'amplitude compressée a étéeconstruite . Le chapitre 4 est en partie consacré a la
construction et a l'optimisation d'un tel quanti cateur.

La gure 3.5 illustre le principe de ce codeur que I'on nommarTCEAC-CSPQ
(TCE Amplitude Coding and Conditionnal Scalar Phase Quangtion).

94



3.2. Représentation des données SLC et méthodologies diaqgies pour la compression

Fig. 3.4 lllustration de l'importance de la phase en fonction dwiveau d'amplitude des
vecteurs formant une marche aléatoire. Le trait bleu repréate un ensemble de vecteurs
dans le plan complexe. Le vecteur noir représente la sommes decteurs élémentaires. La
phase du vecteur somme (i.e I'argument) est beaucoup plusp@édante de la phase des
vecteurs de forte amplitude que de la phase des vecteurs diblaamplitude.

Image SLC

Image SLC ]
reconstruite

WT

CSPQ ! A
e

-~/

IDWT

. > l >
— m =
>
g
=
_|

| csPQ

Fichier binaire

Canal de transmission

Fig. 3.5 TCEAC-CSPQ : Principe de compression de l'image d'amiplde indépen-
damment de la phase par l'algorithme TCE. L'image d'amplitde reconstruite permet de
quanti er scalairement la phase en fonction du module du pet reconstruit (CSPQ).
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3.2.5 Conclusion

Nous avons proposé 4 méthodes de compression d'image bagédéagransformée en
ondelettes et la représentation des données a adopter poafdorithme de quanti cation.
A n de pouvoir construire les quanti cateurs adaptés aux dverses sources a quanti er, il
est nécessaire par la suite de connaitre avec précisiong l@ensité de probabilité. Nous
nous attacherons en particulier a caractériser dans la sext suivante :

La d.d.p. des données d'amplitude de lI'image SLC, nécessaia la construction du
quanti cateur de phase conditionnellement a I'amplitude @ l'algorithme TCEAC-

CSPQ.

La d.d.p. du module et de la phase des coe cients d'ondele#is intervenant dans
I'algorithme WECUPQ.
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3.3 Loi de Fisher pour les données SLC et caractérisa-
tion avant/apres DWT

Nous avons introduit au chapitre 1, une présentation sucdmdes modeles utilisés pour
caractériser le chatoiement pleinement et non pleinemengédeloppé de l'image d'inten-
sité (amplitude au carré). La distribution de Fisher ne prénte pas de lien direct avec la
physique de propagation des ondes mais demeure un outil mé@thatique qui modélise de
maniere adéquate plusieurs zones d'images RSO détecteptefisité, amplitude).

La souplesse de cette distribution permet ainsi d'approchene large palette de distribu-
tions comme la loi Gamma, Gamma Inverse, Log-Normale ou enedoi K classiqguement
utilisées comme modeéles associés a I'amplitude ou l'intéésde I'image.

En complément des distributions de type Gaussienne Géndsée ou Laplacienne clas-
siqguement retenues pour modéliser la distribution des coeients d'ondelettes a valeurs
dansR [57], nous verrons également que la distribution de Fisheepnet de caractériser
la distribution du module des coe cients d'ondelette a valers dansC.

L'intérét de cette approche est de pouvoir dé nir un modeéleable de distribution qui sera
ensuite utilisé pour optimiser la quanti cation des coe cients suivant la minimisation de
la distorsion quadratique .

L'estimation des parametres de la loi de Fisher est cependaielicate voire impossible
par les méthodes statistiques classiques (maximum de vexgblance, méthodes des mo-
ments). La solution proposée par J.M. Nicolas consiste a liger les statistiques de seconde
espéece dé nies a partir de la transformée de Mellin [69].

3.3.1 Caractérisation statistique de l'image d'amplitude
Loi de chatoiement et transformée de Mellin

Le modéle gaussien circulaire du chatoiement abordé au ciiepl suppose que la zone
observée est homogene tant a I'échelle du pixel qu'a I'édeeatle la fenétre d'analyse. Nous
avons vu alors que l'image en intensité suivait une loi Gamnggneralisée dont I'expression
est donnée par ( =1 une fois normalisé) :

L
(L)
Si la zone observée n'est pas homogeéne, il convient de prendn compte la texture
de la scene sous-jacente. Connaissant la ®{xj ) correspondant a la zone homogena (

étant la variable aléatoire d'amplitude ou intensité), et loi de texture sous -jacent®( )

de parametre , on peut écrire la loi suivie par les pixels de I'image a partde la formule
de Bayes :

S(x) = (Lx)t te™ L 0 (3.8)

Z .,
Q(x) = G(xj )P( )d (3.9)

0
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La loi du chatoiement peut alors s'écrireG(xj ) = 1S(*) avecS correspondant a la
loi de probabilité normalisée ( = 1). On retrouve alors la caractérisation du bruit de type
multiplicatif. La distribution Q(x) s'écrit alors :

Z.,
Qx) = sp( )L = (sop)

0
(3.10)

ou " représente la convolution de Mellin ou convolution "multificative". L'opérateur de
transformée de Mellin notéM a pour propriété :

M (Q)= M (S*P) = M (S):M (P) (3.11)

A linstar de la premiére fonction caractéristique de prerdére espéece dé nie par la
transformée de Fourier de la fonction de densité de probab#l, la premiére fonction ca-
ractéristique de seconde espece est dé nie par la transf@ende MellinM . Il s'agit d'une
fonction dé nie sur R™. Son expression est donnée par [76] :

zZ .,
«(8) = u® p(u)du (3.12)
0

ou s estgun nombre complexe appelé variable de Mellin. Pow=1, on retrouve
l'expression , = py(u)du=1.

Les lois utilisées en imagerie RSO permettant de modéliserdhatoiement et la texture
sous-jacente ont des transformées de Mellin déja calcul&tgabulées. On peut supposer
que la texture sous-jacente suit une loi Gamma de parametreet M telle que :

1 M Mx M1 ow
e

(M)
A partir du modéle de chatoiement distribué suivant une loi @mmartelle queS G [1;L],

on montre alors que lI'image RSO en intensité suit une loi K Ilgement utilisée en imagerie
RSO et d'expression :

P(x) =

(3.13)

H
LMx 2

L+2M 1
KELM 100 = GELIBEM 100 = ooy e Kuoo 2

(3.14)
ou K est la fonction de Bessel modi ée de seconde espéce.

On peut également utiliser une loi de scene sous-jacenteedét "queue lourde" comme
la loi Gamma InverselG dont la d.d.p est donnée par :

1 1 Mx Mo
T X7 e™ M o (3.15)

En conservant le modéle de chatoiement suivant la loi Gamman en déduit par
convolution de Mellin (formule 3.10) la d.d.p de la loi de Flser a 3 parametres :

P(x) =

Lyl 1

(L+M) Ly

FILM 100 = GLLIMO NG LM 109 = <[5 vy s sy
M

(3.16)
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Comme nous l'avons mentionné dans le chapitre 1, cette losige d'une "combinaison”
d'une loi Gamma a "téte lourde" et d'une loi Gamma Inverse a "geue lourde" semble
bien adaptée expérimentalement au tissu urbain mais égalent a la caractérisation du
chatoiement en zone homogene. Il est cependant di cile d'Bsier expérimentalement les
parametres d'une telle loi a partir des statistiques claggies de premiere espece. Il convient
donc de poursuivre I'analyse basée sur la transformée de hted partir de laquelle il est
possible de dé nir les statistiques de seconde espéce (ogrstatistiques).

Statistiques de seconde espece

Pour une variable aléatoirex a valeur dansR et de densité de probabilitép, (x), la
premiéere fonction caractéristique est par dé nition et si elle-ci existe, sa transformée de
Fourier :

Fr(V) = €™ pe(u)du
1
A partir des propriétés bien connues de la transformée de Faar, on en déduit une
dé nition équivalente des moments classiques d'ordire :
YA 1
* . d" Fx(V)
m, = u"pe(u)du = n- 277
T URdu=( )
En appliquant une démarche identique pour les variables alears dansR*, on dé nit
les moments de seconde espece (ou log-moments) [23] a I'd&lka fonction caractéristique
de seconde espéce donnée par la transformée de Melljfs) de la densité de probabilité
(formule 3.12) :

(3.17)

v=0

Z,,
_ n _d" «x(s)
= . (logx)” p(x) dx = BT . (3.18)

On dé nit également la seconde fonction caractéristique deeconde espéce :

x(s) = log(" x(s)) (3.19)

A l'aide des propriétés de la transformée de Mellin, la seads fonction caractéristique
de seconde espéece permet d'obtenir les cumulants de secasfeece ou log-cumulants :

__d (s
Tods s=1

Les relations entre log-moments et log-cumulants sont silaires a celles obtenues avec
les moments et cumulants de premiére espece [26] :

(3.20)

~1 = M
~ = M2 ﬁ‘ﬁ
~ = M3 3mMmp+2m;
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En appliquant la dé nition 3.20, le tableau 3.1 donne les 3 gmiers log-cumulants
concernant les distributions de type Gamm&[ ;L ], Gamma InvervelG[ ;M ] et Fisher

FL;LM .
Loi | Parametres| - ~ ~3
G ;L L 0
log( )+ ( L) log(t) | (1;L) 2 ;L)
IG| ;MM q
log( ) ( M)+log(M) | (1 ;M) (2 ;L)
F LM
log( )+ (( L) log(L)) ;L) (2 ;L)
(C M) log(M)) | +(1 ;M) (2 ;M)
Tab. 3.1 Expression des 3 premiers log-cumulants correspondasaux loi Gamma,

Gamma Inverse et Fisher.

Polygamma [29].

est la fonction Digamma [29] et( n;L) la fonction n-

L'estimation empiriqgue des 3 premiers log-cumulants se déitildes 3 équations précé-
dentes. En considéranfN échantillonsx;, les estimateurs ont pour expression :

,_\
1

N
1

w
1

1 X |
—  logx;
N i=1
1 1 X 2
= (logx))> = logx
N i=1 N i=1
1 1 X 1 X 3
N (logx;)?® Nz logX; (logx;)? +2m logx;

i=1 i=1 i=1 i=1

(3.21)
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Diagramme log-cumulants et caractérisation de la loi de Fis her

Il existe un systeme de classi cation des densités de prohi#B du systéme de Pear-

son obtenu a partir du diagrammg( ))ou 1= % correspond au biais gkewnes®n
anglais et , = %‘25 a l'aplatissement curtosis en anglais). Ces expressions sont dérivées
des moments centrés classiques, d'ordre n.
Malheureusement pour certaines distributions comme la Idie Fisher a 3 parametres, les
moments classiques ne sont pas deé nis a partir de l'ordid + 1 et conduisent a des ex-
pressions ayant une certaine "lourdeur mathématique", ceugne les rend pas facilement
exploitables.

J.M. Nicolas [69] a ainsi proposé une représentation suivde diagramme(~, ~3)
comme le montre la gure 3.6. Ce diagramme permet de caradsgr une distribution
en fonction de I'ensemble décrit par les log-cumulants assées a la loi de probabilité
recherchée.

25

Loi de Fisher

Loi Log-normale

15F

k2

Loi Gamma Loi Gamma Inverse

0.5

Loi de Nagakami Inverse

Loi de Nagakami

"o
A
w
N
-
o
[
N
w
~
Ul

Fig. 3.6 Diagramme Log-cumulants(~, ~3). A partir des ensembles décrits par les
log-cumulants, il est possible de caractériser les distutions classiquement utilisées en
imagerie RSO.

Les log-cumulants caractéristiques des lois Log-Normale, Gamma, Gamma Inverse,
Rayleigh-Nagakami ne couvrent qu'une partie du diagramme, ~3). En revanche, I'en-
semble des log-cumulants de la loi de Fisher a 3 paramétresia@ un espace plus large
dont les limites correspondent aux log-cumulants de lois Gana et Gamma Inverse. Ceci
conforte le potentiel de cette densité de probabilité et sapacité a se conformer empiri-
quement a plusieurs modéles de distributions classiques.
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Estimation des paramétres

La prise en compte d'une loi pour la texture conduit a des digbutions pouvant avoir

3 parameétres comme c'est la cas pour la loi de Fisher. L'estition des parametres peut se
faire de plusieurs maniéres mais de nombreux problémes semwent quant aux di érentes
méthodes classiquement utilisées.

La méthode du maximum de vraisemblance est souvent inapgliable en particulier

pour les lois K et Fisher [69] car les expressions n'existguas.

Les moments de la loi de Fisher=[;L;M ] d'ordre M +1 ne sont pas dé nis, ce

qui rend di cile I'utilisation de la méthode des moments.

En revanche, la méthode des log-moments semble pouvoir gisér dans de nombreux
cas et en particulier pour la loi de Fisher. Le tableau 3.1 mtne ainsi clairement que les
log-cumulants d'ordre 2 et 3 ne dépendent que du parameétre flmme L ou M des lois
Gamma ou Gamma Inverse. Cette dépendance est néanmoins iicif¢. En revanche, la
monotonie des fonctions polygamma permet de résoudre numériquement des équations
car il n'existe pas d'expression analytique [26)].

La méthode des Log-moments appliquée au modele de Fislier;L; M ] nécessite
ainsi la résolution numérique d'un systéme de deux équat®r deux inconnues (] et
M) & partir des log-cumulantsf =,; ~3g empiriquement estimés sur une région de l'image.
D'aprés les équations 3.21 et les expressions du tableau.3.3 systeme a résoudre est
donné par : (

=10+ @ ;M)
=20 2:M)

La méthode numérique proposée par J.M. Nicolas [69] est lavante :

1. Initialiser les valeursL, et My, :

N N

Ny - 2 . _ 3
@it)= 5 @iM)=
2. Choisir{ < M

3. Itérer jusqu'a convergence :
calculer (2 ;L) (2 ;M)
incrémenter M; selon le gradient de’lg : on obtient M4 .
calculer Lij+; tel que (1 ;Li+1)+ (1 ;Mjs1) = 2.

La convergence de cet algorithme est tres rapide. Connaigsdes valeurs estimées
[ et M, le log-cumulant 2, permettra de déterminer le paramétre® par résolution de
I'équation :

S =log(™)+(( £) log(€)) (( M) log(M))
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Distribution de Fisher Généralisée

Concernant la loi de Fisher, le diagramme Log-cumulant§é-, ~3) montre que la
limite de caractérisation est donnée par I'ensemble des logmulants ~, et ~; associés
aux distributions Gamma et Gamma Inverse. Ainsi, il n'est pa possible d'approcher la
distribution d'une variable distribuée suivant une loi de Ryleigh-Nagakami a l'aide d'une
distribution de Fisher. En e et, comme le montre la gure 3.6 les log-cumulants d'ordre
2 et 3 associés a la loi de Rayleigh-Nagakami se trouvent erhdeis de la zone couverte
par les les log-cumulants de la loi de Fisher.

Nous cherchons donc dans un premier temps a modi er ou a géaléer la distribution
de Fisher de maniere a "élargir" I'espace de caractérisatiale cette loi. Soitu une variable
aléatoire distribuée suivant la loi de Fishemw F [;L;M ]. Il est tout a fait possible
de dé nir une variable v correspondant a une puissance quelconque deet telle que
v = g(u) = u . Cette transformation peut étre vue comme une "généralisan” de la loi
de Fisher suivant I'approche de McDonald [60].

Par changement de variable, on exprime ainsi facilement lagsage de la d.d.p(u) a

pV):

1
p (= “L pg = e i) (3.22)

En remplacant p(u) par I'expression de la d.d.p de la loi Fisher (formule 3.16)aths
I'équation (3.22), on obtient la loi de Fisher Généralisée 4 paramétresFG[ ;L;M; ]:

1
@y (LeM) L (GO 1

— - * : _l
p (x)= FG[;L;M; ](x)= =x (L)Y(M)M (1+L§—L)L+M

(3.23)

A priori, aucune expression générale simple ne peut étre ehtie avec les fonctions
caractéristiques de premiere espece. Cependant, a partesdpropriétés suivantes de la
transformée de Mellin, il est possible d'exprimer les rel@ans entre les premieres fonctions
caractéristiques de seconde espéce :

M [x*p(x)](s)
M [p(x*)](s)

( s+ a)

1 s
al

ou ( s)= M [p(x)](s) est la transformée de Mellin de la fonctiom(x)
A partir des deux propriétés précédentes, on en déduit alols relation suivante :

s)=( s +1 ) (3.24)

avec  (s)= M [p (x)I(s) et ( s)= M [p(x)](s).

L'expression de la seconde fonction caractéristique de @ede espece est obtenue par
dérivation logarithmique de I'expression (3.24). Nous peons alors en déduire la relation
entre les log-cumulants~, ., d'ordre n associés a la distribution de Fisher Genéralisée et
les log-cumulants de la loi de Fishef, :

~p n = n:"'p;n (325)
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A partir de I'expression des log-cumulants associée a la e Fisher (cf formules du
tableau 3.3.1), on en déduit :

[log( )+ (( L) logL)) (( M) logM))]

p 1
-2 = Z[@;L)+ (@ ;M)]
s = @) (2;M)] (3.26)

ou est la fonction Digamma [29] et( n;L) la fonction n-Polygamma [29].

L'ensemble des log-cumulants de la loi de Fisher a 4 paramggrcouvre un espace
dépendant de la valeur du parametre et dont les limites correspondent aux caustiques
obtenues pourM ! +1 etL! +1.La gure 3.7 représente ainsi I'espace de carac-
térisation de cette loi dans le diagrammé~, ~3). Cette généralisation de la loi Fisher
permet ainsi d'accroitre la capacité a approcher empirigment plusieurs modéles de dis-
tributions classiques, et en particulier les lois d'amplitde (en choississant = 0:5).

alpha=2
— alpha=1
— alpha=0.5
— alpha=0.3
— alpha=0.1

Fig. 3.7 Ensemble des log-cumulants de la loi de Fisher Génégrale dans le diagramme
(~» —3). Le domaine de caractérisation s'élargit en fonction de laédroissance du para-
metre

La loi Fisher Généralisée permet ainsi de retrouver en paatilier :

La loi de Fisher pour =1 :
FL;LM T FG LM, =1].

La loi Gammapour =1etM! +1
Gg;L] FG[;LLM ! +1; =1].

La loi Gamma Inverse pour =1etL! +1
IG[;M ] FG [;L ! +1;M; =1].

La loi de Rayleigh-Nagakami pour =05etM ! +1
RN[;L] FGI[;LLM ! +1; =0:5]
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La loi de Rayleigh-Nagakami Inverse pour =0:5etL ! +1
RNI[;M] FGI[;L! +1;M; =0:5]

Estimation des paramétres

En observant le diagrammg~, ~3), on peut remarquer que le systéme 3.26 admet
une solution tant que les log-cumulants estimés empiriquemt sur les données appar-
tiennent a I'espace de caractérisation. Nous utilisons @nla méthode suivante :

1. Fixer une valeur de telle quej=~;j < ~p 3 €t 2, > ~p 2. Cette condition stipule
simplement qu'il faut choisir tel que les cumulants empiriques d'ordre 2 et 3
appartiennent a la zone de caractérisation de la loi Fisheré@éralisée.

2. Trouver ;L;M Vvériant le systeme (3.26). La résolution de ce systéme seitfde
maniere analogue a la méthode décrite précedemment pour pesametres de la loi
de Fisher.

Modeles de loi de Fisher et Fisher Généralisée sur les donnée s d'amplitude

Bien qu'une étude plus approfondie soit abordée par C.TisdA9] quant a la valida-
tion du modéle de Fisher sur divers types de textures extras d'images RSO monovues
détectées, nous apporterons au lecteur ici quelques illtegtons sur la modélisation des
données d'amplitude (ou intensité) par une distribution de~isher ou Fisher Généralisée
et dont les parametres ont été estimés par la méthode des Limgments.

Les gures 3.8, 3.9, 3.10 représentent les histogrammes més sur les zones analysées
ainsi que les fonctions de densité de probabilité des lois Bisher et Rayleigh-Nagakami
estimées suivant la méthode des Log-cumulants. On obserwesaque le modele de Fisher
est proche de la loi réelle des données d'amplitude.

12

T T T
—— Histogramme

—— Distribution de Fisher estimée
—— Distribution de Fisher généralisée

(a) | (b

Fig. 3.8 (a) Image d'amplitude extraite de la ville d'Istres et aquise par le cap-

teur RAMSES (512x512).c ONERA. (b) Histogramme de l'image et modélisation par

une distribution de Fisher (en rouge). Parametres : = 0:067 L =2:200M =7:492 La

courbe bleue représente I'estimation par la distributione@ Fisher Généralisée. Paramétres :
=0:010L =1:1344M =2:075 =0:6.
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— Distribution de Fisher estimée

T T T
—— Histogramme
b N —— Distribution de Fisher généralisée

(@) )

Fig. 3.9 (a) Image d'amplitude extraite de la ville de Hyeres et equise par le cap-

teur RAMSES (512x512). c ONERA. (b) Histogramme de l'image et modélisation par

une distribution de Fisher. Parametres : =0:158L =2:394M =3:702 La courbe

bleue représente l'estimation par la distribution de Fishe Généralisée. Parameétres :
=0:024L =0:907Q0M =1:115 =0:5.

La gure 3.11 projette sur le diagramme(~, ~3) I'ensemble des Log-cumulants es-
timés empiriguement sur les images 3.8, 3.9 et 3.10. Les mamalysées correspondent
a des zones de végétation ou des zones urbaines contenant ligsnents et plusieurs
forts ré ecteurs. On peut remarquer que les log-cumulantsseémés sur la derniére image
n‘appartiennent pas au domaine de caractérisation par lailé-isher. En introduisant le
paramétre = 0:5 de la loi de Fisher Généralisée, il est alors possible de acdéaiser la
distribution des pixels de cette image.

En résumé, la loi de Fisher modélise délement la distributin des images RSO d'am-
plitude (ou intensité). L'approche des statistiques de sende espece a permis de fournir
les expressions simples et facilement exploitables des loognulants associées aux lois a
valeurs dansR™ . La méthode des Log-moments dérivées des statistiques deosele espéece
donne ainsi la possibilité d'avoir une estimation able deparamétres de la loi de Fisher.
Dans le cadre de la compression d'image RSO complexe, nousnavproposé une guanti-
cation de l'information de phase directement dépendante @ l'amplitude du pixel corres-
pondant (méthode TCEAC-CSPQ). Nous utiliserons en partidier le modele de Fisher
a n d'optimiser la construction du quanti cateur scalaire de la phase conditionnellement
a l'amplitude. L'étude détaillée de cet algorithme sera pe&ntée au chapitre 4 de ce ma-
nuscrit.
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3.3. Loi de Fisher pour les données SLC et caractérisationaat/aprés DWT

T T
—— Histogramme
—— Distribution de Fisher généralisée
~ \\ —— Distribution de Fisher généralisée
\

0.6 0.7

. , . . o .

Fig. 3.10 (a) Image d'amplitude d'une zone agricole issue du cegur RAMSES
(512x512). c ONERA. (b) Histogramme de l'image et modélisation par une diribution

de Fisher Généralisée. Parameétres :=0:022L =0:978 M =3:862 =0:5 (courbe en
bleu). Parametres : =0:016L =0:547M =1:1759 =0:3 (courbe en rouge).
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Fig. 3.11 Log-cumulants estimés sur les images des gures 38&t 3.10. La caractéri-
sation de lI'amplitude par la loi de Fisher est possible poues$ images d'Istres et Hyeres.
En revanche, pour la derniéere image, il convient d'élargieldomaine de caractérisation
par l'intermédiaire de la loi de Fisher Généralisée.
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3. Vers une méthodologie de compression adaptée a la repnéstgon des données
complexes

3.3.2 Modele de Fisher appliqgué apres DWT de l'image SLC

La méthode de compression WECUPQ proposée dans le cadre del@apitre consiste
a realiser une transformée en ondelettes sur les partiesli€et imaginaire de l'image SLC.
Les coe cients ainsi obtenus sont de nature complexe, ce gumplique qu'il est possible
de les représenter sous forme polaire avec un module et unuangnt.

A n de construire un quanti cateur polaire adapté aux sousbkandes de la DWT, il
est important dans un premier temps de fournir un modele de stribution able sur le
module et la phase des coe cients d'ondelettes. La gure 32Lmontre ainsi le module des
coe cients d'ondelettes de l'image d'Istres suivant la repésentation pyramidale.

Fig. 3.12 Ensemble des sous-bandes représentant le module d&s @ents d'ondelettes
issus d'une DWT sur 4 niveaux d'échelles de I'image SLC d'tsts ¢ ONERA. (Ondelette
bi-orthogonale 9/7 [5]).

A n de caractériser les distributions du module des sous-hdes, nous suggérons d'uti-
liser les propriétés de modélisation de loi de Fisher. Lesuges 3.13 et 3.14 montrent en
particulier que le modéle de distribution de Fisher semblearactériser delement la distri-
bution du module des coe cients des sous-bandes issues ddutnansformée par ondelettes
biorthogonales 9/7. On retrouve aussi le fait que la phase sleoe cients d'ondelettes est
uniformément distribuée entre[0 : 2 ].

La gure 3.15 montre en particulier la distribution des coe cients issus d'une transformée
orthogonale et symétrique par une ondelette de Daubechiesvaleurs complexes SDW4
(voir chapitre 2). Une fois encore, le modéle de Fisher seml@tre bien adapté a la carac-
térisation statistique du module des coe cients. On remargera que la phase est toujours
uniformément répartie sur[0; 2 ]. Conformément aux conclusions énoncées par Ives [43],
l'utilisation d'ondelettes de nature complexe sur les dordes SLC ne semble pas apporter
de di érence notable, du moins en terme de comportement statique.

D'autre part, une transformée en ondelettes homomorphiquie I'image d'amplitude per-
met de considérer le bruit multiplicatif associé au chatomeent comme un bruit additif.
Quelques méthodes de réduction de chatoiement basées susemillage des coe cents on-
delettes s'appuient sur ce modéle [3] [116] [70]. C. ValadeJeM Nicolas ont ainsi montré
que la loi de Fisher correspondait & la caractérisation desecients d'ondelettes associés
aux sous-bandes de l'image RSO d'amplitude [104]. Citonsadégment les travaux récents
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