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Introduction Générale

Le codage et la compression sont deux étapes fondamentales dans la chaine de transmission
de I'information. Elles sont utilisées dans le traitement des données pour diverses raisons. Le
codage est le processus de conversion d'informations d'un format a un autre. Il est utilisé pour
réduire la taille des données, faciliter la transmission et le stockage des données, la sécurisation

des données et I’amélioration de 'efficacité du traitement des données.

La compression, quant a elle, est une technique qui a pour but la réduction de la taille des
données. La compression est utilisée pour économiser de I'espace de stockage, réduire le temps

de transmission des données sur les réseaux.

Le polycopié est destiné aux étudiants de master 1 spécialité systémes et réseaux des

télécommunications.

Pour assimiler les différentes techniques et definitions illustrées dans ce polycopie, il est
recommandé aux étudiants d’avoir aux préalables des connaissances sur les probabilités et

statistiques, théorie d’information, Traitement du signal.

Le premier chapitre introduit les notions fondamentales du codage de source est de canal.

Le deuxiéme chapitre de ce polycopié est consacré au codage de source en présentant quelques
techniques de codage de source.

Le troisieme chapitre présente le codage canal et explique les techniques de codage canal.

Le quatrieme chapitre introduit les techniques de compression avec perte en se basant sur les
transformations de I’information.

Le cinquiéme chapitre est consacré la compression de I’image en prenant le cas JPEG.



Chapitre 1 Notions fondamentales de codage source et codage canal

Chapitre 1. Notions fondamentales de codage source et codage canal

1.1. Introduction

Les systemes de communication numériques consistent a transmettre I’information sur un
support physique sous forme de signal numérique. Une information émise par une source
(générateur de données), subit un certain nombre de modifications et de manipulation avant que
le récepteur puisse la restaurer le plus fidelement possible. La figure 1.1 montre les trois blocs
principaux qui schématisent un systeme de communication avec des perturbations externes

(bruits) sur le canal de transmission.

Recepteur

A 4
O
jab]
-]
=
y

Source

Figure 1.1 Schéma d’un systeme de transmission

La source : génére les données d’une maniére aléatoire ou non aléatoire, elle peut étre signal

audio, vidéo, image, texte, ...

Canal : c’est le support ou I’information est acheminée, elle peut étre un fil coaxial, fibre

optique, ondes ¢électromagnétiques,....

Récepteur : ¢’est le destinataire de 1I’information généré par la source.

Perturbations : I’ensemble des bruits qui agissent et altére I’information au niveau du canal de

transmission



Chapitre 1 Notions fondamentales de codage source et codage canal

Avant de transmettre les informations sur un canal, les données subissent un codage au niveau de
la source qu’on appelle codage source et un autre codage au niveau du canal qu’on appelle
codage canal.

1.2. Codage source

Est une technique de compression de données qui sert a représenter les données avec un
nombre minimum de bits en gardant I’information essentielle donc réduire la longueur du

message a transmettre.

Dans les années 1940-1950, Shannon a proposé de compresser des messages numeriques
en calculant la probabilité d’apparition de chaque message, et les longueurs des codes sont
proportionnellement inversées aux probabilités d’apparitions des messages a coder. Ainsi, a

partir une description statistique, on peut atteindre une compression maximum sans perte.
Exemple: on veut compresser le mot « Mississippi »

Le codage sans perte :
- la méthode la plus évidente (Trivial) ¢’est d’associer un mot de code binaire pour chaque
lettre. Le mot « Mississippi » est constitué de 4 lettres (M, I, S, P) donc on peut coder

chaque lettre avec un code de 2 bits.
M =00, 1=01, S=10,P=11
Le mot peut étre codé sur 22 bits : 0001 101001010101111101

- Une méthode plus efficace tiendra compte de la probabilité de I’apparition de chaque
lettre (entropique), ce qui donnera des mots de codes de différentes tailles.
M=001,1=0, S=1, P =01

Cela nous permet de coder le mot « Mississippi » sur 15 bits



Chapitre 1 Notions fondamentales de codage source et codage canal

Le codage avec perte:
On enléve les répétitions des lettres qui constituent le mot Mississippi. Le mot devient Misisipi,
et le codage est :
- codage « trivial »
Misisipi = 000110011001 1101
Donc sur 16 bits

- codage « entropique »
Misisipi =» 00001010010
Donc sur 11 bits
Remarque: on utilisant le codage avec perte, on ne peut pas retrouver le mot original Mississippi

1.3. Codage canal

Le but du codage canal est de détecter d’éventuelles erreurs lors de la transmission des
donneées et de tenter de les corriger. En effet, le codage canal consiste a ajouter de 1’information,
donc un certain nombre de bits, aux données a transmettre pour ainsi créer de la redondance.
Lors du décodage a la réception, la redondance introduite par le codage canal est exploitée pour

détecter et corriger des erreurs ayant pu introduites par le canal.

1.4. Codage conjoint source/canal

Le codage source a pour but de compresser, donc de réduire les redondances d’information a
transmettre et ainsi réduire la quantité des données. D’autre part, le codage canal a pour but de
détecter des erreurs de transmission en ajoutant des données a I’information a transmettre. Selon
le théoréme de Shannon, les deux fonctions contradictoires du codage source et canal n’affectent
pas les performances et I’efficacité du systéme global. Cependant, ce codage séparé nécessite des
codeurs complexes et des délais plus longs. D’ou I’introduction du codage conjoint source/canal
caractérisé par la simplicité des décodeurs et de ne pas ajouter des données pour détecter les

erreurs.
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Chapitre 2 : Codages entropiques

2.1 Introduction et rappels sur la théorie de I'information

La théorie de I’information issue des travaux de Claude Elwood Shannon dans les années
cinquante représente la base des télécommunications actuelles.

Ce chapitre s’intéresse au codage de source dans la chaine de transmission de 1’information.

- Une source discréte : est un générateur aléatoire de symboles issus d’un ensemble fini.
Un signal ou une image digitale sont des sources discretes. L’ensemble des symboles
aleatoires de la source est appelé Alphabet noté Q.

Tel que Q = {X0,X1, ..., XN}

- Source sans meémoire : une source est dite sans mémoire si tous les symboles généres
sont indépendants et suivent la méme loi de probabilité. Donc la source sans mémoire

gégene des variables aléatoires identiquement distribuées.

2.2 Entropie et mesure de l'information

Rappelons que I’information est d’autant plus importante lorsqu’elle est improbable et
faible quand elle est certaine. Ce qui fait, I’importance de 1’information est inversement

proportionnelle a la probabilité d’occurrence de 1’événement.

a) La quantité d’'information d’'un événement

La quantité d’informations du message est proportionnelle & son degré d'incertitude. La

quantité d’informations d’un message est une mesure de son imprévisibilité.



Chapitre2 Codage entropique

Soit X une variable aléatoire, et que y € X un événement de X dont la probabilité p(y) est

non nulle. La quantité d’information apporter par I’événement y est mesurée:

I(y) = —log,(r(y)) (2.1)

L'unité élémentaire de mesure de quantité d'information est le bit.

Supposant maintenant que la variable aléatoire X contient plusieurs événements yi, y»,..yn. La
quantité d’information apportée par I’ensemble des événements est calculée par /’entropie de

Shannon, qui est la moyenne des informations apportées par I’ensemble des événements.

L’entropie de Shannon d’une variable aléatoire X est H(X):

HX) = = Y,exp(Mlog; (p(»)) (2.2)

Pour une source sans mémoire, un message de N symboles contient en moyenne une quantité
d'information égale a H(x)N.

Shannon stipule qu'il est impossible de trouver un code dont la longueur moyenne soit
inférieure a H(X)N, mais qu'il est possible de coder le message de fagon que le message codé ait

en moyenne une longueur aussi proche que l'on veut de H(X)N lorsque N augmente.

Lorsque tous ses symboles sont équiprobables I'entropie H(X) est maximale et vaut log, (n) ou n
est le nombre de symbole de la source.

Exemple : soit une source de 8 symboles équiprobables, la moyenne d’information par symbole

est : log, (8)=3

La redondance d’une source donnée est calculée : Hpmax(X) — H(X)

10



Chapitre2 Codage entropique

b) Codage
Pour qu’on puisse décoder un code, il faut qu’il satisfasse la condition a préfixe: aucun code

ne doit étre préfix d’un autre code. La condition du préfixe assure 1'unicité du décodage du code.

Exemple:
{010, 111, 100} : aucun code n’est préfixe de 1’autre donc ¢’est un code a préfixe

{01, 011, 100} : le premier code est préfixe du deuxiéme code ce n’est pas un code a préfixe.

Probléme avec les codes non a préfixe

Soit le mot BEJAIA codé ainsi:

Symbole Probabilité Code n’est pas a préfixe
B 1/6 00
E 1/6 01
J 1/6 10
A 2/6 111
I 1/6 11

BEJAIA = 00 01 10 111 11 111

On peut décoder ainsi : 00 01 10 11 111 11=»BEJIAI

c) Condition pour qu’un code soit code a préfixe

Kraft a défini des conditions pour qu’un code soit uniquement décodable
Théoreme 1 (Inégalité de Kraft)

Soient xe X une source et C un code (mot binaire) uniquement décodable pour X. Alors
Yxex 271 <1 (2.3)

[(c(x)) : Longueur du code C(x)

11



Chapitre2 Codage entropique

Théoréme 2

Soit X une source, x € X, X ~ p. Alors, il existe un code de préfixe de longueur moyenne :

Le(x) = 2xex pl(c(x)) (2.4)

Théoréme 3 (Théoréme de Shannon)

Soit x € X, X ~ p, avec entropie H(X). Alors, il existe un code de préfixe C qui code X avec

longueur moyenne a moins d’un bit d’entropie :
Hx)<L:(x) <H(x)+1 (2.5)

Théoreme 4 (redondance)

La redondance d’un code C (préfixe) par rapport a une source X ~ p, X € X, est bornée

inférieurement par 1’entropie relative :

R = Le(X) — HX) = Syexp(0log(F ) (2:6)

Ou

2-1(C)

qc(x) = e (2.7)

2.3 Codages entropiques

Le codage entropique dit statistique a longueur variable est un codage sans perte. Le codage

de Huffman, Shannon-Fano et le codage arithmétique sont des codages entropiques.

12
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a) Codage de Huffman

Proposé par David Huffman en 1952, cet algorithme de codage se base sur les probabilités
d’apparitions des symboles. Les codes sont a longueurs variables, les codes les plus couts sont

attribués aux symboles dont la probabilité d’apparition est élevée.

Le code de Huffman est un code optimal : un code préfixe (aucun code n’est préfixe d’un

autre code) de longueur moyenne minimale.

Algorithme de Huffman

Le principe est de construire un arbre binaire dont les nceuds de départ sont les probabilités des
symboles. Puis, d autres nceuds sont cré€s en sommant a, chaque fois, les deux nceuds les plus
faibles.

1. Calculer les probabilités de chaque symbole a coder

2. Placer les probabilités des symboles par ordre croissant (les nceuds de 1’arbre)

3. Construire un nouvel arbre binaire en sommant les deux nceuds les plus faibles, la nouvelle

valeur pointe vers les deux nceuds qui I’ont créé

4. Recommencer de 1 jusqu’a ce qu’il reste un seul nceud
En partant de la racine de ’arbre final, on place pour chaque embranchement un ‘0’ a gauche et
‘1’ a drotte.

Exemple: Soit la table de la statistique des symboles A, B, C, D, E, F suivante :

Symboles | Nombre d’apparition | Probabilité
A 2 2/10
B 3 3/10
C 1 1/10
D 2 2/10
E 1 1/10
F 1 1/10

Placer les symboles par ordre croissant, puis construire 1’arbre binaire

13
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Codage entropique

Etapel:

3:0000

Etape 2 :

O geeee
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Etape 3 :

\ B((EF)C)
6/10

@ /
(&)
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Etape 5 :

N’
B((EF)C)
e 0 ®

0
0
1
l
Q 10/10
0

.\Q 1

AD

4/10

H—

D’oulescodes: A:’10°;B: 00’ ;C:’011°;D:“11’; E:’0100° ; F:’0101" ;

Symboles Probabilité Code
B 3/10 00
A 2/10 10
D 2/10 11
C 1/10 011
E 1/10 0100
F 1/10 0101

16



Chapitre2

Codage entropique

Remarque

Pour un méme ensemble de symboles & coder, plusieurs codes de Huffman différents

peuvent étre obtenus.

Il est possible de transformer un code de Huffman en un code de Huffman canonique qui

est unique pour un ensemble de symboles d'entrée donné. Le principe est d'ordonner au

départ les symboles dans l'ordre lexical.

Exemple

©7)
s 2

i 0

ol\%‘ 4\06

O‘l ‘
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b A

a o\ L«umu&.\‘v(-mvjl””‘ y 4T
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LA o O |\ o

g ;oo b |

V= (©0,T
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17



Chapitre2 Codage entropique

Génération du code de Huffman a variance minimale

- Trouver un code Huffman en minimisant la variance (le code avec une variance minimale
prend moins d’espace mémoire).

L’algorithme :

- S’il y a égalité de plus de deux probabilités (plus de deux nceuds équivalent) on choisit
les deux nceuds qui donnent la variance globale minimale.

- Dans I’exemple qu’on a présenté avant la variance est de 1.36. On va construire un code
de Huffman a variance minimale de 0.24

‘ :‘U'\“& \\\'C\/\[ .{'\10\-36\/\ wn € . ’

I . 2
= = arennce - OZ4u
o L e X
& % ¥ O
f l ‘ O
&1 v

b) Codage de Shannon-Fano
Est un algorithme de codage sans perte, proposé par les deux chercheures Shannon et Fano

(1948/ 1949), d’ou le nom de I’algorithme.

1. Trie les probabilités des symboles par ordre croissant

2.  Séparé en deux groupes égaux ou presque

3. On réiteére I'opération jusqu'a obtenir un seul nceud.

4. Finalement on associe pour chagque sous-groupe le code 0 au premier groupe et 1 au

deuxiéme groupe.

18
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Codage entropique

Xi P(xi) Etape 1 | Etape2 | Etape3 | Etape4 Code
B 3/10 0 0 00
A 2/10 0 1 01
D 2/10 1 0 10
Cc 1/10 1 1 0 110
E 1/10 1 1 1 0 1110
F 1/10 1 1 1 1 1111

c) Codage arithmétique
Contrairement au codage de Huffman, le codeur arithmétique traite un bloc de symbole en

lui associant un unique nombre décimal rationnel.

Algorithme

1. Trier les symboles du bloc a coder selon leur probabilité d’apparition

2. Définir les intervalles pour chaque symbole [Borne-Inférieur Bonne-Supérieure]

- Borne inférieure (Bl) commence de O pour le premier symbole. Et la Bl pour le symbole

(n) correspond a la borne supérieure (BS) du symbole (n-1)

- Les BS correspondent aux probabilités d’apparition des symboles

3. Le codage s’opére progressivement du premier symbole selon les opérations suivantes :
Bl (n) = BI(n-1) + (BS(n-1)-Bl(n-1)) x BI_du_symbole
BS (n) = BI(n-1) + (BS(n-1)-BI(n-1)) x BS_du_symbole

Exemple: codage arithmétique du mot « Bejaia »

Probabilité Intervalles
Symboles
B 1/6 =0.166 [0 0.166][
E 1/6 [0.166 0.333]
J 1/6 [0.333 0,499
I 1/6 [0,499 0,665]
A 2/6 [0,665 i
Le codage :

19



Chapitre2

Codage entropique

Symboles Bl BS
B 0 0.166
E 0+(0.166-0)x0.166=0.027 0+(0.166-0)x0.333=0.055
J 0.027+(0.055-0.027)x0.333 =0.036 | 0.027+(0.055-0.027)x0.499=0.04
A 0.036+(0.04-0.036)x0,665 =0.0386 0.036+(0.04-0.036)x1=0.04
| 0.038+(0.04-0.038)x0.499 =0.0389 | 0.038+(0.04-0.038)x0.665 =0.039
A 0.038+(0.039-0.038)x0.665 =0.038 0.038+(0.039-0.038)x1=0.039

BEJAIA : [0.038 0.039[

d) Codage LZW

Le codage LZW (Lempel-Ziv—Welch) est une technique de codage sans perte. Cette

technique de compression est utilisée en GIF, TIFF et PDF. Le principe est de chercher des

modeéles qui se répétent dans une séquence de données.

L’algorithme lit une séquence de symboles puis regroupe en bloc puis attribut pour chaque

bloc un code.

Le principe de la compression est le suivant :

1. On crée une table ou la premiére colonne corresponde au mot (lettre lue) a coder, si le

mot est déja mentionné précédemment on lui ajoute une lettre sinon, c¢’est un nouveau

mot donc on I’ajoute a la table des symboles codés.

2. La deuxieme colonne correspond au code des symboles donnés (exemple : code ASCII)

3. La troisieme colonne correspond a I’emplacement du code (si on utilise la table du code

ASCII, on commence de 257 vu que les codes ASCII occupent les emplacements 0 a

256).
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Exemple: soit la table de code suivant :

Symbole code
] 1
A 2
B 3
o) 4
W 5

Exemple 2 : On veut coder la séquence: wabbaowabbaowabbaco

Symbole | Code Nouveau code
W 5
Wa 6
A 2
Ab 7
B 3
Bb 8
B 3
Ba 9
A 2
ao 10
O 1
owa 11
Wa 6
Wabb 12
Bb 8
bbano 13
a0 10
acOowabb 14
Wabb 12
Wabbano 15
agd 10
Décodage

Le principe du décodage est le suivant:

e On lit le premier code dans le dictionnaire et on le replace par le mot qui lui correspond

dans la table.

e Au fur et a mesure qu’on lit les codes en ajoute au premier mot décodé.
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Le tableau suivant montre les différentes étapes de la décompression

Code Mot lu Mot décodé Mot ajouté au
dictionnaire

5 W W

2 A Wa Wa, 6

3 B Wab

3 B Wabb

2 A wabba

1 O wabbaO

6 Wa wabbaowa

8 Bb wabbacowabb Bb,8

10 ad wabbacowabb a0 ao, 10

12 wabb wabbacOwabb ao wabb Wabb, 12

10 aO wabbaowabb ao wabb ao

2.4 Efficacité d’'un code

Pour chaque source sans mémoire il existe un code préfix d’efficacité

E=2@ (2.8)

Lmoy

H(A) : entropie de la source A
Lmoy : longueur moyenne du code

2.5 Conclusion

Le codage de source sert a compresser les données. Il existe différents types de codage de
source, tels que le codage de Huffman, le codage arithmétique, le codage Lempel-Ziv. Le codage
de source est utilisé pour de nombreuses applications, telles que la compression de fichiers audio,
vidéo et image, la transmission de données sur des réseaux a bande passante limitée, et la

sauvegarde de données.
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Chapitre 3 : Codage Canal
3.1. Introduction

Les données transmises sur un canal, subissent des altérations et perturbations dues aux
différentes sources de bruits. En effet, les bruits peuvent étre causés par le canal lui-méme ou de
différents dispositifs électroniques qui constituent le systéme de transmission.

Pour une communication fiable, des chercheurs ont proposé plusieurs codages canal dans le
but de détecter d’éventuels bruits et de les corriger

3.2. Schéma simplifié d'un systéme de communication

| Codeurde || Codeurde

Source
source Canal ’

Recepteur || Décodeur || Déodeur de
de source Canal

Figure 3.1 Un schéma général du systéme de la communication selon Shannon

Source d’information (données): Audio, image, vidéo, texte, . . .
Codeur de source: code et compresse les données a transmettre.

Canal: constitué d’un codeur pour corriger d’éventuels bruits et un support de transmission

(fibre optique, support magnétique ou optique, ...)

Bruit : perturbations électromagnétiques, rayures, . . .
Avant la réception les données transmises sont décodées avec premiérement un décodeur canal

suivi d’un décodeur de source.
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3.3. Modélisation d’'un canal
Le théoreme de Shannon stipule que pour qu’il ait une transmission fiable sur un canal, qui
peut subir des bruits, il faut que le débit binaire du message transmis ne dépasse pas un certain

débit appelé capacité du canal.

Supposant que la variable X représente 1’entrée du canal et Y la sortie du canal. La loi de
transition entre X et Y est une loi conditionnelle Pv/x.

Par définition : P: X *Y =» [0 1] tel que :

Vx€X Yyey Ply/x) =1 (3.1)

Xi; P(xi)
i=1ln

Yi; P(yi)

— 3| Canaldiscret |— 5 i=1'n

Les sorties Y; du canal sont reliées aux entrées Xi par une matrice de probabilité ou matrice de

transition du canal A

12629) p(x1)]
p(y2) p(xz)
p(y3) p(x3)
. =A| . (3.2)
po]  Lpee)!

Cette égalité montre que les probabilités de sorties sont des combinaisons linéaires des

probabilités d’entrées.

Le calcule de la matrice de transition du canal A
Selon la régle de Bayes, la probabilité conjointe P(X;, y;) c’est la probabilité d’émission

de x; fois la probabilité de réception de y; sachant x; a été émis.

P(xi,y;) = p().pC"/x,) (3.3)
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Codage Canal

Ly P(xy) =Xk, P(Xi)-P(yi/xl-)

Sachant que :

=1 P(xi'yj): p(yj)

p(¥) = Ty p(x)-p /)

p(yj) = [p(xq) p(xy) p(xy)... p(x1)]

D’ou:
_[P(yl/xl) P(yz/xz) ---P(ym/xl)]_

[P(yl/xz) P(yz/xz) ---P(ym/xz)]
A=[pC"x;) PO?/xy) - p(™/x;)]

1Cx,) 2C%s,) 0]

_P <Yj/ Xi _

Yj/xl-

p

p <Yj/xl-)
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3.4. Types de canaux et leurs capacités

3.4.1. Le canal binaire symétrique (BSC pour Binary Symmetric Channel)
C’est un canal binaire, c'est-a-dire il y a deux messages a transmettre. La probabilité du
message p(x;) = p et le deuxieme message p(x,) = 1 — p . Et a la réception le message y, de

probabilité p(y,) = q et le message y, de probabilité p(y,) =1 —q.

Construisant la matrice de transmission

4 ! q] =4, Ep] (3.9)

p(i/x1) p(y2/x1)
] (3.10)

p(i/x2) p(V2/x2)

p(y,/x,) : Probabilité de recevoir y, tel que x, est émis est une erreur de transmission.

p(y,/x,): Probabilité de recevoir y, tel que x; est émis est une erreur de transmission.

La matrice de transmission A est dite symétrique si les erreurs de transmission sont égales

Erreur = e = p(y;/x;) = p(y2/x1) (3.11)

La matrice A peut s’écrire en fonction de la probabilité d’erreurs tel que

A=

1—e¢ e
(3.12)
e 1—e

Le canal BSC se schématise:

1l-e

Xs; (p) > Vi la)

X, (1-p) > Y2 (1-q)
1l-e

Figure 3.2 schéma du canal BSC.
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Exemple :

0.8
P(X1)=0.6 » P(Y)=q
0.2 0.2

P(X2)=1-P(x1)=0.4 — T P(Y)=1q
0.8

P(yl)‘ [0.8 o_zr P(xl)]

P(y2) ) 0.2 08 I Lp(x2)

Ou

P(y1/x1) P(y2/x1)
[P(y1) P(y2)] = [P(x1) P(x2)] ]

P(y1/x2) P(y2/x2)

0.8 0.2 ]

[P(y1) P(y2)] = [0.6 0.4] [
0.2 0.8

[P(y1) P(y2)] =[0.34 0.66 ]

a) La capacité d’un canal binaire symétrique (BSC)

La capacité C d’un canal binaire symétrique est le maximum la quantité d’information I(x, y)

lorsqu’on fait varier les probabilités des entrées (information a transmettre) {p (x;)3}x

C = maxpy, (X, ¥) (3.13)
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b) Calcule de C

I(x,y) = H(Y) — H(Y/X) (3.14)
I(x,y) = H(X) — H(X/Y) (3.15)

H(X) H(Y)
a

H(X,Y)
Figure 3.3 Information mutuelle entre X et Y
[1(X;Y) : Information mutuelle entre X et Y
H(X) : Entropie de la source X
H(X/Y) : Entropie conditionnelle de X sachant Y
H(Y/X) : Entropie conditionnelle de Y sachant X

Selon les probabilites de sortie (Figure 3.2) :

1- H(Y) = qlog, () + (1 — q)log: () (317)

q = p(1-e)+e(1-p) (3.18)

2- Selon la regle de Bayes appliquée aux entropies

H(Y/X) = p H(Y/X1) + (1 — p)H(Y/X2) (3.19)
H(Y/X1) = H(Y/X2) = e.log; () + (1 — e).log, (=) (3.20)
Finalement
I(x,y) = q.log, (g) + (1 —¢q).log, (ﬁ) —e.log, (é) —(1—e).log, (i) (3.21)

On dérive pour trouver le maximum

dI(XY) _ dI(X,y) _ dI(X,) dq (3.22)

wp(xx)  dp dq “dp
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AIXY) _ o 1
S (1—2e).log, (q 1) (3.23)
dIS;‘Y) =0 si q=1/2, onreplace dans (3.18)

pa-earel=p =1/2 20 =1/2 (3.24)

q = p : veux dire que les messages transmis sont équiprobables et donc les messages recus sont
également équiprobables.

Finalement la capacité du canal est la quantité de I’information mutuel lorsque la probabilité a

I’émission p=1/2

C=1I1(xy),.1=1+e.log,(e) + (1 —e)log,(1—e) (3.25)

2

Cas particulier

Si e=1/2 (les deux bits ont les mémes chances d’étre recu) = q=1/2 =» 1(X,y)=0

Donc C=0, toute transmission comporte des erreurs.
La courbe de capacité en fonction de e

Capacité '
du canal
C

o8 N /

N

o4 OS 06 og 1 e
Erreur de transmission e

Figure 3.4 Erreur de transmission Canal Binaire Symétrique

On distingue trois cas :

1) e =0 =>C(0)=1bit/s/Hz =» transmission sdre
2) e=1/2 =»C(1/2)=0bit/s/Hz =» transmission pas slre

3) e=1 =»C(0)=1bit/s/Hz =» transmission slre et les bits sont inversés (envoi 1 et recois 0)
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3.4.2. Le Canal Binaire a Effacement BEC

Le canal BEC (Binary Erasure Channel) transmit I'un des deux bits binaires O et 1 soit recu
sans erreur. Cependant, un effacement «e» est produit lorsque le récepteur ne recoit pas le bit
envoye.

Le BEC efface un bit avec une probabilité, appelée la probabilité du canal a effacement.
Ainsi, les probabilités de transition de canal pour le BEC sont les suivantes:

Cas 1 : la sortie regoit le bit d’entrée avec une probabilité de 1-e
Py=0/x=0)=1-e¢
Py=1/x=1)=1-e

Cas 2: la probabilité de recevoir un (1-bit envoyé) est nulle
Py=1/x=0)=0
Py=0/x=1)=0

Cas 3: la sortie produit un effacement lorsque la sortie ne recoit pas de bit envoyé
Ply=e/ x=0)=e
Py=e/x=1)=e

Le canal BSC se schématise:

l-e Y:.

Xi(p) Yl
ke

X (1p) > Ys(la)

Figure 3.5 Schéma canal a effacement

D’ou la matrice de transition :
[1 —e e 0
0 e 1—e

D’ou
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Y1 y2 y3]

Al

yl=(1-e)x1+0.x2
y2 =e.x1l+e.x2
y3=0.x1+(1—¢e).x2

a) La capacité d’'un Canal Binaire a effacement BEC

C,= max 1(X;Y)= max [H(Y)-H(Y/X)]

P lois de X lois de X
H(Y/X) = P(X=0)[-pL0og2p-(1-p)Logz(1-p)] + P(X=1) )[-pL0g2p-(1-p)L0g(1-p)]
Pour le cas ou P(X=0)=P(X=1)=0.5, nous aurons : H(Y/X)= -pLog.p-(1-p)Log.(1-p)
Nous allons calculer maintenant H(Y) :
P(Y=1) = P(X=1)(1-p) = q(1-p); P(Y=0) = P(X=0)(1-p) =(1-0)(1-p)
Ou nous supposons que P(X=1)=q et bien sir P(X=0)=1-q
P(Y=e)=(1-a)p +ap=p
H(Y) est donc égale a :
H(Y) = - a.(1-p).Logzq.(1-p) — (1-0).(1-p).Log(1-q)(1-p) — pLOg:p

I(X;Y) = H(Y) — H(Y/X) = - q(1-p)Log2q(1-p) - (1-q)(1-p)Log2(1-q)(1-p) — pLogzp + pLOY2p-
(1-p)Loga(1-p) = (1-p)[-qLog2q-(1-g)Logz(1-0)]

b) Calcule de C

C,= max I(X;Y)

P lois de X

Le maximum est obtenu pour une loi de probabilité sur X, uniforme, alors

-qL0g20-(1-q)Logz(1-q) = 1
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Et la capacité :

i=] 1=
[-:] =] -
y

=
s

L=
[
T T

[=]

0.2 a4 06 0.8 1

Figure 3.6 Capacité d’un canal a effacement en fonction de p.

3.5. Codage correcteur d’erreurs

On distingue différentes familles de codes correcteurs d’erreurs:
3.5.1. Les codes de répétition

Est I'un des codes correcteurs d’erreurs les plus simples.
Exemple : supposant qu’on veut envoyer 1010.
- Avant ’envoi, les bits sont répétés un certain nombre fois

Exemple 3 fois : 111 000 111 000

- Si le récepteur détecte : 011 100 011 000
On vérifie pour chaque groupe de 3 bits, un bit est considéré comme une erreur s’il est
différent des deux autres.
011 100 011 000

3.5.2. Les codes linéaires (Hamming)
La distance de Hamming entre deux mots binaires est le nombre de bits qui difféere entre

les deux mots. Si X et Y sont deux mots de codes, La distance de Hamming est noté d(X,Y)
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Exemple : d(1010, 1100) =2

d(101010, 111100) = 3

Si x est le message envoye et y le message regu
Sid(X,Y)=0=> pas d’erreur

Si plusieurs messages sont envoyés I’algorithme des K proches voisins est utilisé pour
détecter le message. Le principe est de calculer les distances de Hamming entre le code recu et

tous les mots de code envoyés et en garde le code ou la distance est minimale.

Exemple:
Soit les mots de codes envoyé suivants : {000 111, 001 100, 111 101}
Et le mot recu est : Y = {111 100}

d(Y, 000 111) =5
d(Y, 001 100) =2
d(Y, 111 101) =1

Y est proche de 111 101 donc c’est message envoyé

Nombre d’erreurs qu’on peut détecter et corriger

- La distance minimum d’un code C est la distance la plus petite entre chaque deux mots de

code.

Exemple : soit e code suivant qui contient trois mots de codes C : {000 111, 001 100, 111 101}
Calculant toutes les distances possibles :

d(000 111, 001 100) = 4

d(000 111,111 101) =4

d(001 100, 111 101) =3

La distance minimum est 3
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Le nombre d’erreurs qu’on peut détecter
Supposant que la distance minimum de Hamming d’un code est 2e + 1
Alors :
Le nombre d’erreurs qu’on peut détecter est : 2e erreurs

Le nombre d’erreurs qu’on peut corriger est : e erreurs

Exemple 1: si la distance minimal est 15
Donc : 2e+1=15

On peut détecter 2e=14 erreurs

on peut corriger : e=(15-1)/2 = 7 erreurs

Exemple 2: si la distance minimal est 4
Donc : 2e+1=4
On peut détecter 2e=3 erreurs

on peut corriger : e=(4-1)/2 =1,5 =» 1 erreurs

3.5.3. Code linéaire

a) Code (n, k)-code
- Soit F un espace vectoriel, F, est un corps a deux éléments 0 et 1. Les mots de longueur n,

composeés de deux eléments (0 et 1) sont des codes de I’espace vectorielle F7.

- Un code linéaire C de longueur n et de dimension 2" est un sous-espace vectoriel (C c F%).

Le nombre de mots du code C est k, k, on dit que C est un (n, k)-code

Exemple :

C={00000, 01010}

-Le cardinal de C (nombre de mots) |C| =2 =2* donc K=1

-Tous les codes sont de longueur 5 =» c’est un code de n=5-codes

Donc c¢’est un (5,1)-code
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b) Code systématique
Un code systématique est un (n, k) — code tel que pour tous les mots binaires de longueur K
sont préfixes de (n. k) — code.
Exemple:
soit C = {0010, 0111, 1010, 1101}
|C| =4 =2% donc K=2
Longueur de chaque mot est n=4 donc c¢’est un (4,2)-code
Systematique ?
K=2, donc 2%=4 compositions possibles
00
01
10
11
On remarque que tous ces 4 mots sont préfixes des codes C, donc c’est un (4,2)-code

systematique.

c) Matrice génératrice d’'un code systématique linéaire
- Soit un code C={000000, 001110, 010101, 011011,100011, 101101,110100,111010}
C’est un (6, 3)-code systématique
K=3
La matrice identité I,k
1 0 O
Ix = [0 1 0]
0 0 1
- Soit
Soit les k premiers mots de codes ¢ = [c1c2 ... ck], les (k+1...n) codes trouvés par combinaison

linéaire des k premier code ainsi :

Conn = A11C1 @ A12C2 @ e Alkck

Ch = An1C2 @ Anzcz @ e Ankck
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- La matrice génératrice G est la matrice utilisée pour encoder un code linéaire en ajoutant
des bits de redondance, dont les lignes (mots) sont les codes dont les préfixes correspondent
aux mots de la matrice identité Isxs

1 0 0 A, A,A,
G=|0 1 0
1

Alz
0 0 A

A22 A32
1k A21 A33
d) Encodage
Une matrice génératrice (K, n) permet de coder des codes multipliant un mot de longueur K

pour avoir un code de dimension (1,n). Ou la multiplication est effectuée modulo 2.

Exemple : soit la matrice génératrice de I’exemple précédent. On souhaite trouver le code du
mot : 101

10 0011

c=[101.10 1 0100
001110

C=[101101]

- Coder le mot m=[111]

C=m.G=[111000]

e) Matrice de contréle H
La matrice de controle H permet de vérifier s’il y a des erreurs. Elle est construite a partir de

la matrice G.

GKXP=[|K.K AK.K-p]

Ax (k-
o= K.(KP)]
IK.K
Exemple:
[01 1]
100011 |(1)(1) (1’|
G=010100-)H=|100|
0O 0 1110 l010J
0 0 1
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Si on envoie un message m et en recoit le code r=100111

On calcule ce qu’on appelle le syndrome de r qui est S=r.H

r.H=[100111].

————
OO RO RO
O R Ok O K
_ O O o =
S —

S=[100]

S n’est pas nul donc y a une erreur

La position de ’erreur correspond au chiffre S est converti en base décimale,

(100)2=(4)10 donc I’erreur est au 4eme bit de r =100111

Donc le message transmit le code corrigé qui est : r =100011

-1l convient d'appeler vecteur message m la matrice ligne dont les k éléments sont les bits

ordonnés du message

m = (ml1, m2,..., mk) (3.15)
On appelle de méme vecteur de parité P la matrice ligne dont les r eléments sont les bits de

parité ordonnés

P= (p1, p2,..., pr) (3.16)
Et on note ¢ le vecteur constitué des n bits constituant le mot codé

¢ = (cl, c2,..., cn) (3.17)

3.6. Conclusion

Le codage canal est fondamental dans la chaine de transmission numérique qui permet
d'assurer une transmission fiable et efficace des données sur des canaux de communication
bruyants. En introduisant une redondance dans les données transmises, le codage détecte et
corrige les erreurs qui se produisent pendant la transmission. Il existe différents types de schémas
de codage canal.
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Techniques de compression d’images (cas du JPEG)

Chapitre 4 Méthodes de compression avec pertes

4.1 Introduction
Contrairement a la compression sans perte (Empirique, Huffman, ... ), la compression avec
perte ne permet pas de restitue le signal ou les données envoyées exactement comme elles

¢taient a I’origine. Les données décompressées se rapprochent des données originales selon la

qualité désirée

Ce type de compression est utilisé pour les images, le son et la vidéo. Les formats de

données tels que JPEG, MP3, MP4,...

La compression avec pertes est appliquée généralement pour les données perceptuelles,
comme des fichiers audio, image et vidéo. La réduction de I’information dans les données n’est

pas souvent perceptible par le systéme visuel ou auditif de I’étre humain, la compression avec

perte est basée sur ces deux dernieres caractéristiques humaines.

4.2 Compression basées sur les transformations

Les algorithmes de compression avec perte comportent plusieurs étapes telles que la

transformation, la quantification et le codage entropique. Le schéma de la figure 4.1 les étapes

schéma général des méthodes de compression avec perte basées sur la transformation.

Image original

Transformation

|| Quantification

A 4

Codage emtropique

Figure 4.1 les étapes de compression avec perte d’une image
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4.2.1 Transformation
Le but de la transformation est d’une part de dé-corréler des coefficients et d’autre part de
regrouper les coefficients qui ont les mémes caractéristiques (fréquence, entropie,...). Les

transformations peuvent étres :

Transformée en ondelette (DWT)

Transformée en cosinus (DCT)

Transformé en Fourier Discréte (DFT)

4.2.2 Quantification
La quantification est une étape trés importante dans la chaine de compression. Elle permet
de supprimer ou de garder certains coefficients de la transformée, c’est 1’étape la perte de

données est effectuée.

Exemple de quantification d’un signal 1D

Amplitude

Pasgcn

Tecn temps

Figure 4.2 Quantification d'un signal 1D

4.2.3 Codages entropiques

Codage entropique
Codage de Huffman
Codage de Shannon-Fano

Codage arithmétique
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4.3 Critere d’évaluation

Le critére d’évaluation permet de mesurer la détérioration ou la dégradation générée par la

compression. Il existe plusieurs critéres tels que MSE, PSNR, CR, SSIM ..etc

4.3.1 MSE(Mean Square Error)
Mesure I’erreur quadratique moyenne (EQM ou MSE). Soit une image originale [ de

taille (MxN) et I est sa version compressée.

Le MSE est calculé :

EQM = oSN Sl — 1)’ (@)

4.3.2 Peak Signal to Noise Ratio (PSNR)
C’est un critére qui mesure le rapport entre la puissance du signal utile par la puissance du

bruit.

La mesure du rapport signal sur bruit (SNR) en décibel (db) est calculée par I’expression

suivante :
Y ()
SNR =10log,, ’ (4.2)
M < N LG V= (i }2
Y M D)= (i)

I : Image original de taille (MxN)
I : Image compressée.
PSNR,, = 10.10gy0(-2) 4.3)

EQM

L : nombre d’échelons de Luminance (255 pour 8 bits)
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4.3.3 Structural similarity index measure (SSIM)
Est une mesure de similarité entre deux images numériques. Le principe est d'évaluer
la dégradation en fonction du contexte local du défaut ; il est fait une pondération de 3

paramétres : Luminance, Contraste et Contours :

_ (2uxpz+C1)(2C0V,3+C7)
SSIM(X; }7) - (uJZC +#%+Cl)(a"%+a'%+cz) (44)

Uy - Moyenne de x
Ue - Moyenne de X
o, - Ecart type de x

o,: Ecart Type de %
Cov,s : Covariance de xx

C, : (k,L)? , avec k; = 0,01 et L: nombre d’échelons de luminance

C, : (k,L)? , avec k, = 0,03 et L: nombre d’échelons de luminance

La mesure SSIM donne une valeur comprise entre -1 et 1, ou une valeur de 1 indique que les
deux images sont parfaitement similaires et une valeur de -1 indique que les deux images sont
complétement differentes. Une valeur de O indique une absence de corrélation entre les deux
images.

La mesure SSIM est une méthode efficace pour évaluer la qualité d'image en évaluant la
similarité structurelle entre deux images, et est largement utilisée dans le domaine du traitement
d'images pour évaluer la qualité de I'image reconstruite ou compressée par rapport a l'image

d'origine.

Conclusion

Les techniques de compression avec perte sont utilisées dans les applications de médias
numériques, elles réduisent les données au niveau acceptable de qualité perceptuelle.
Il existe plusieurs méthodes de compression avec perte, notamment le codage par transformation,
telles que la transformée en cosinus discréte (DCT) ou la transformée en ondelette discréte
(DWT), pour convertir le signal d'origine en un ensemble de coefficients qui peuvent étre

quantifiés et codés plus efficacement.
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Chapitre 5 Techniques de compression d’'images (Cas du JPEG)

5.1 Introduction

JPEG veut dire Joint Photographic Experts Group, c’est un groupe d’experts qui
développe et standardise les normes de compression images. Le groupe JPEG a l'aide des
experts internationaux, a établi la norme en 1991 et adopté officiellement en 1992.

JPEG est aussi le nom de ’algorithme de compression. Plusieurs extensions utilisent la

compression JPEG tel que jpg et .jpeg, jpe.

5.2 Algorithme JPEG

L’algorithme de compression JPEG comporte 6 étapes : (1) Transformation de 1’espace
couleurs (2) le sous-échantillonnage (3) découper I’image en blocs (4) transformation DCT

appliquée pour chaque bloc (5) quantification (6) codage RLE et Huffman.

La décompression comporte aussi six étapes: (1) Décodage RLE et Huffman (2)
quantification inverse (3) DCT inverse (4) assemblage de blocs (5) sur-échantillonnage (6)

transformation de couleur.

La figure 5.1 montre les différentes étapes de compression et de décompression JPEG.
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Chapitre 5
. Dacoupage Codage RLE
Image Transforrnation SoLs- o
bruke ™| decoukurs | ™ échantlonage | &n blocs m =) Quartification | — et
de pixel Huffrman
Compression |PEG F
Irmage
compressees
selon |PEG
: D écomnpression [PE G
Image «— | Trarsformation Sur- Assermblage DCT Quantification Decad:e RLE
restituge de coueurs echartilonage des blocs inverse nverse Hufran

Figure 5.1Algorithme de compression décompression de I'image norme JPEG

5.2.1 Transformation de couleur
L’image RVB (Rouge, Vert et Bleu) est transformée a I’espace couleur YCbCr (Y :

luminosité, Cb : chrominance bleue et Cr pour la chrominance rouge) et en soustrait 128 des

composantes (Y, Cb et Cr) afin d’avoir la gamme de valeur entre -128 et 127. Ensuite les trois

composantes sont traitées séparément.
(5.1)

Y =0.299R + 0.587G + 0.114B
(5.2)

0.701R — 0.587G — 0.114B
(5.3)

Cr =
—0.299 — 0.587G + 0.866B

Ch =

(b)

(a)

Figure 5.2 Transformation d'image RGB vers YChCr
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L’espace couleur YCbCr réduit la taille de I’image originale, et c’est un espace qui sépare
I’information couleur de la luminance (Y). Et comme I’ceil humain est sensible a la luminance
qu’a la chrominance on peut sous échantillonner les plans chrominances Cb, Cr, d’ou I’intérét de

I’espace YCbCr.

5.2.2 Sous échantillonnage

On va donc représenter une image en utilisant 3 tableaux, un par composante, par exemple:

W Ch Cr

141 | 150 | 143 | 147 170 | 172 | 174 | 179 85 | 84 | 79 | 83

142 | 150 | 147 | 144 169 | 170 | 168 | 179 84 | 80 | 82 | 86

140 | 139 | 143 | 145 169 | 171 | 173 | 175 82 | 89 | 85 | 84

138 | 145 | 150 | 148 171 | 172 | 170 | 170 82 | 87 | 86 | 83

Comme expliqué précédemment, I’ceil humain n’étant pas sensible a la chrominance, les deux
plans Cb et Cr sont sous échantillonnés. On calcule la moyenne de chaque bloc 2x2 on obtient

les nouveaux tableaux (le Y n'est pas modifié) :

Y Cb Cr

141 | 150 | 143 | 147 170 | 170 | 175 | 175 83 | 83 | 83 | 83

142 | 150 | 147 | 144 170 | 170 | 175 | 175 83 | 83 | 83 | 83

140 | 139 | 143 | 145 171 | 171 | 172 | 172 85 | 85 | 85 | 85

138 | 145 | 150 | 148 171 | 171 | 172 | 172 85 | 85 | 85 | 85

On ne garde qu'une seule valeur sur les 4 identiques :
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'&.’

141 | 150 | 143 | 147

142 | 150 | 147 | 144 Ch Cr

140 | 139 | 143 | 145 170 | 175 83 | 83

138 | 145 | 150 | 148 171 | 172 §5 | 85

Cet exemple montre que la chrominance est divisee par 4 avec le sous échantillonnage

5.2.3 Transformation en Cosinus Discret (DCT)
Chague plan est divisé en blocs de 8x8 pixels, puis on applique ta transformée en cosinus
discrete DCT (Discrete Cosine Transform).

DCT(u,v) = NXLM CW)C(W) XY= Xy=o I(x,¥)cos (%) cos (W) (5.4)

2o =0,v=0
capcwy =17 T 55)

1 si wuv>0

La DCT correspond a une projection sur la base : bases fréquence et hautes fréquences, en
d’autres termes la DCT permet de séparer les basses fréquences et les hautes fréquences de

I’image.

Original image DCT

Figure 5.3 Transformée en cosinus de I'image (a) image originale (b) sa DCT
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5.2.4 Quantification

La matrice obtenue par DCT est quantifiée, c’est I’étape clé qui réduit 1’information, donc
perte de la qualité visuelle mais permet de gagner en espace disque (compression d’image).
- La quantification consiste a diviser cette matrice 8x8 (DCT) par une autre, appelée matrice de
quantification, et qui contient 8x8 coefficients spécifiquement choisis par le codeur. Le but est ici

d’atténuer les hautes fréquences, c’est-a-dire celles auxquelles 1’ceil humain est tres peu sensible.
TOG, ) =14+ (i +j+ DK (5.6)
Avec : i l'indice de ligne, j l'indice de colonne et K le facteur de qualité (choisi entre 1 et 25).

per (i) 4D

DETQG)) = TQ(i.))

(5.7)

Le signe de + @ suit le signe de la valeur DCT (i, j)

5.2.5 Balayage en séquence zigzag

La sequence zigzag est une technique qui permet de transformer une image (donnée
matricielle) en un format linéaire dans le but de minimiser la quantité de bits nécessaires pour

stocker et transmettre ces données.

La technique consiste a parcourir la matrice de I'image en zigzag, en commengant par la
valeur en haut a gauche, en progressant diagonalement vers le bas a gauche jusqu'a la fin de la
premiére ligne, puis en remontant diagonalement vers la droite jusqu'a la fin de la deuxiéme
ligne, et ainsi de suite jusqu'a ce que toutes les valeurs de la matrice soient parcourues. Cette
séquence en zigzag permet de regrouper les valeurs de pixels similaires qui se suivent dans

I'image, ce qui facilite la compression de ces données.

La figure 5.4 montre le parcours de la séquence zigzag sur une image.
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b
Eallg
L'
o
7 197
97
/o/ 0
010

ISR

AN
NBANRE SN

NSNS T

E

Figure 5.4 Scan en zigzag de l'image

5.2.6. Compression RLE
Le principe de la compression RLE est de représenter les données répétitives par une

seule valeur suivie du nombre de fois ou cette valeur se répéte. Selon le parcours de la séquence
zigzag, la compression RLE consiste a remplacer les pixels consécutifs nuls (zéro) par une

valeur, qui est le nombre de fois qu’il se répéte sans interruption.

[Nombre de zéros qui se suivent, valeur non nulle]
Les exemples entourés sur la matrice de la figure 5.4 : [0,31], [0,1], [O, -52].....[1, 2] ...[3,1]

Puis on code avec Huffman les statistiques trouvées par I’algorithme RLE (Nombre de zéros qui

se suivent).

5.3 Compression d’'images a base d’ondelette et Algorithme EZW

5.3.1 Transformée en ondelette

La transformée en ondelettes permet une analyse d’image a multi-résolutions/
multifréquences. Cette décomposition de 1’image en multifréquences permet d’avoir les

changements brusques et les détails dans I’'image (hautes fréquences) et les zones ou il y a moins
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de changement (basses fréquences) séparément. La figure 5.5 montre la décomposition de

I’image a multirésolution.

—-.»0» @
> S =
7@ @]
lignes —» g _’@_. M lignes

colonnes colonnes

g |

. Décimation d’une ligne (colonne) sur deux
: Interpolation des lignes (colonnes), c’est-a-dire mettre une ligne (colonne) de zéros entre deux.
: Convolution avec le filtre (h, g )

Figure 5.5 Décomposition de I'image a multi-résolutions

La figure 5.6 montre un exemple de la décomposition de 1’image en sous-bandes qui contiennent
les coefficients qui représentent les fréquences spatiales horizontales et verticales de I'image.

Figure 5.6 Décomposition d'une image en ondelette

La compression d’image par transformation en ondelettes est utilisée a plusieurs niveaux de

décompositions et différentes ondelettes. Elle inclut les étapes suivantes:

1. La transformation de I’image en ondelettes.

2. La quantification.
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3. Lasélectionner les coefficients significatifs et les non-significations (supérieurs/inférieurs
a un certain seuil).

4. Et enfin le codage des coefficients restants.

5.3.2 Compression d'image avec I’Algorithme EZW

EZW (Embedded Zerotree Wavelet) est un algorithme de compression d’image proposé
en 1993 par Jérome Shapiro. L’algorithme est basé sur la transformée d’ondelette (Discret
Wavelet Transform: DWT), et dit imbriqué (Embedded).
L’algorithme introduit prend on considération les redondances entre les différentes résolutions.
Plus on passe a la haute fréquence plus les coefficients diminuent, donc offrent plus de détails
insignifiants, d’ou codage progressif de I’algorithme.
L’algorithme introduit ’arbre de zéro (zerotree) en reliant les coefficients de chaque sous-bande

qui se suit et formant ainsi une arborescence.

Algorithme EZW
1- Transformation de ’'image en ondelette
2- Suppression de coefficients non significatifs
Les valeurs absolues des coefficients inférieures a un certain seuil T, sont considérés non

significatives et sont supprimées.

Significatif si |C|>T,
C= (5.8)
non significatif si |C| < T,

Le seuil est calculé ainsi :

Ty = 2llog, (max (DWTimg (i,j)))| (5.9)

Tel que max (DWTimg(i, j)) : désigne le plus grand coefficient d'ondelette existant dans 1’image

a la position i et j.
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Pour balayer tous les coefficients deux méthodes sont utilisées: 'Raster scan' et 'Morton scan’
ou la différence réside dans le parcours de sélection des coefficients pour chaque bande DWT
comme le montre la figure 5.7. Le principe est de parcourir les coefficients en partant des

coefficients élevés (fréquences faibles) vers les coefficients faibles (fréquences élevées).

r 7 r
I i /
T L
— ‘l — " é‘b’ ’—‘
- i == i’ _ -~
k-7 k-7 ==T
/ K 7 | —
- . -
A A Y| o — 1 4 — | L=
s F e i
L] - .
T T
’ 0 ’
’ - ’ - =
! -1, ! L"_
/ 7/ 7
— N = v _’rl | - |,
(a) Raster (b) Morton

Figure 5.7 Deux différents scans de |'image (a) Scan Rater (b) Scan Morton

3- Le codage des coefficients

Apres le scan et le classement des coefficients (significatif/ non significatif), ’algorithme
classe les coefficients en quatre groupes selon signification et leurs signes :

- le coefficient ‘C’est significatif avec un signe positif : Si C >TO.

- le coefficient ‘C’est significatif avec un signe négatif : Si C <T0.

- le coefficient ‘C’est non significatif, mais il existe un coefficient significatif parmi ses fils.

- le coefficient ‘C’est non significatif, et il n’existe aucun coefficient significatif parmi ses fils.

Le tableau suivant les symboles du codage EZW ainsi que leurs indications

Symbole Indication
Positif (P) ICI>Ty, et C>0
Negatif  (N) ICI>T, et C<O0

Y C|<T t
Zéro isolé (2) ICI<To e

il existe un coefficient significatif parmi ses descendants (fils).
|Cl < T, et

Zerotree (R)

il existe aucun coefficient significatif parmi ses descendants (fils).
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4- La quantification par approximation successive

Cette étape fait réduire le seuil T, de moitié et refait la sélection des coefficients (significatifs/
non significatifs).

To

Les nouveaux coefficients sont ajoutés aux précédents.
Cette opération de sélection de coefficients peut étre refaite avec un nouveau seuil T; = Tica tant

2

que T;>1. Y a une transmission pour chaque seuil calculé, de cette facon on peut garder la qualité
que I’on souhaite.
5- Codage des coefficients

Cette étape permet d’attribuer des 0 et 1 aux coefficients sélectionnés dans I’étape précédente.

On définit un autre seuil T, tel que :

Ty =3 %21 (5.11)
Ou n’est choisi tel que : T, = 2™
Les coefficients significatifs sont codés :
1 siC>T,

C= (5.12)
0 siC<T,

5.4 Comparaison de JPEG et EWZ

Le codage des coefficients comparaison des algorithmes les principaux avantages par rapport a
JPEG sont :

* I’algorithme EZW s’adapte mieux aux propriétés locales de I’image.

» avec EZW on peut atteindre des taux de compression d’environ 50 contre 15 pour JPEG

tout en ayant une qualité d’image raisonnable subjective.
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5.5 Conclusion

Le JPEG (Joint Photographic Experts Group) est l'une des technique de compression
d’image les plus populaires. Il utilise des techniques de compression avec perte pour réduire la
taille des images tout en conservant une qualité d'image visuellement acceptable.

Le JPEG reste un choix populaire pour la compression d'images en raison de son efficacité
et de sa compatibilité avec de nombreux systémes. Les méthodes de compression d’image EZW

suit les mémes étapes qu’une compression d’images avec perte avec différente techniques.
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CONCLUSION

Le codage et la compression sont deux techniques essentielles pour la transmission et le stockage

de données numériques.

Le codage consiste a représenter des données sous forme de codes numériques, afin de faciliter
leur traitement et leur transmission. 11 existe le codage de source et le codage de canal. Le codage
de source permet de réduire les données a transmettre et sécurise I’information. Il existe
différents types de codage de source, tels que le codage de Huffman, le codage arithmétique, le
codage Lempel-Ziv. Le codage de canal quant a lui permet de coder de facon a protéger les
donner des bruits de canal en ajoutant de la redondance qui sera utilisée lors du decodage pour

corriger d’éventuels erreurs.

Selon le théoreme de Shannon, les deux fonctions contradictoires du codage source et canal

n’affectent pas les performances et 1’efficacité du systéme global.

Il existe deux types de compression. Compression sans perte tel que Huffman, le codage
arithmétique, le codage Lempel-Ziv et la compression avec pertes. Contrairement a la
compression sans perte, la compression avec perte ne permet pas de restitue les données
originaux mais se rapprochent des données originales selon la qualité désirée. Il existe plusieurs
méthodes de compression avec perte, notamment le codage par transformation, telles que la

transformée en cosinus discrete (DCT) ou la transformée en ondelettes discrete (DWT).

Le JPEG (Joint Photographic Experts Group) est un format de compression avec perte.
L’algorithme de compression JPEG implique plusieurs étapes, notamment la conversion de
I'image en espace de couleur YCbCr, la séparation de l'image en blocs de 8x8 pixels, la
transformation de ces blocs en domaines de fréquence, la quantification de ces domaines et la

compression entropigue.
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