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Introduction Générale

INTRODUCTION GENERALE

Récemment, on a remarqué une croissance en terme de besoin de stockage et/ou de
transmission des informations visuelles. Les diverses applications telles que la télécopie, la
vidéo-conférence, l'imagerie médicade et satellitaire, la télévision haute définition, la
télésurveillance, et les services d'informations sur I'lnternet sont basées sur la fiabilité de
sauvegarder et de transmettre les images. Le stockage des images sur les disques durs des
ordinateurs grand public ainsi que I'utilisation des technologies numériques pour le traitement
et la retouche des images nécessitent d'acquérir les images sous format numérique (encore
appelé format électronique).

Le format numérique des images est extrémement colteux en taille mémoire, bien qu'il soit le
plus adapté aux applications citées plus haut. Pour résoudre ce probléme de colt qui peut
limité la faisabilité de stockage et de transmission des images ; des techniques de compression
d'images ont é&é élaborées pour compacter leur représentation numérique. A l'aide de ces
techniques de compression, le stockage et la transmission des images seront plus efficaces et
plus rapides.

Comprimer les données (images) revient tout smplement a en éliminer toute information
superflue. On parle alors de réduction de la redondance. La redondance peut étre occasionnée
par une représentation non efficace des données ; son élimination dans ce cas, n’empéche pas
la restitution de ces données, et elle se fait a I'aide des méthodes de compression dites
réversibles. En effet, les images comportent des informations non pertinentes dont
I’élimination ne nuis pas au message percu. Dans ce cas, la restitution exacte des données
n'est pas possible, et on parle des méthodes de compression irréversibles [1]. Nous nous
intéresserons dans le cadre de cette thése a I’une des méthodes de compression irréversibles

qui est lacompression d’image selon une approche fractale.

La compression d'images par fractales est une technique relativement récente puisgu'elle a été
proposee pour la premiere fois par M. Barnsley, en 1988. || sagissait au départ de coder des
formes fractales a I'aide d'un nombre trés réduit de coefficients. La théorie des IFS (Iterated
Function System) permet en effet de générer des images fractales simplement décrites par un
ensemble de transformations affines contractantes. Un théoreme a en suite été démontré par

M. Barnsley, permettant de résoudre le probleme inverse [1]. Le codage des images réelles
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nécessite une adaptation de la théorie des IFS. Une possibilité, est d'exploiter les similarités
locales présente dans I'image. A. Jacquin fut le premier en 1989, a présenter un algorithme
automatique de compression d'images réelles par fractales [2]. Celui-ci consiste a partitionner
I'image, et & mettre chacun des blocs carrés obtenus en correspondance avec un autre bloc de
taille supérieure, recherché n'importe ou dans I'image. On parle dans ce cas d'IFS local,
désigné sous le terme L-IFS (PIFS). Divers travaux ont montrés que cette méthode posséde un
potentiel lui permettant de figurer parmi les méthodes de compression efficaces, dont le
principal avantage et :

U Destaux de compression élevés.
U Une représentation indépendante de I’ échelle.
U Une procédure de décompression particulierement rapide et simple.

L’ inconvénient principal de cette technique est le temps trés élevé pour déterminer les codes
IFS de I'image compressee. En effet, plusieurs travaux de recherches dans ce domaine se
penchés sur deux axes, I'axe de partitionnement de I'image a savoir le quadtree, HV,
Delaunay et autre, ainsi que |’ accélération du codage avec I’ élaboration des shemas hybrides
et de parallélisation d’algorithmes. Cette recherche peut étre implantée naivement, avec une
complexité linéaire; auquel cas la complexité globale est quadratique en fonction de taille de
I’image. Mise en ceuvre de cette maniere, la compression d’une image de taille moyenne peut
prendre quelques heures sur un ordinateur personnel [3]. A cause de ce probléme, plusieurs
technigues sont utilisées pour améliorer le temps de compression.

Dans notre travail, nous allons introduire le paralélisme dans la compression fractale
d’ images fixes, ce qui permet de minimiser le temps de codage d’ une maniére intéressante en
implémentant un environnement paralléle de compression avec cette méthode dont

I’ architecture utilisée est MIMD a mémoire distribuée qui est simulée par un réseavl.
L’ organisation générale du mémoire est décrite ci-dessous :

Le chapitre 1 et consacré a quelques concepts sur I'image, les besoins en compression

d’ images, et les éléments fondamentaux pour mesurer laqualité de I'image compressee.

Le chapitre 2 est consacré a la présentation des principales méthodes de compression

réversibles et irréversibles des images fixes.
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Le chapitre 3 introduit les notions nécessaires a la compréhension de la théorie des systémes
des fonctions itérées (IFS), et présente le principe de I’ agorithme de compression des images
naturelles selon I'approche fractale sur des blocs de pixels. Ains que les différents types de
partitionnements déja utilisés en compression d'images par fractales.

Le chapitre 4 introduit quelques notions concernant le paralélisme et les architectures

paraléles.

Lechapitre 5 est consacré ala notion de parallélisation de I’ algorithme de compression fractale.
Ains que son implémentation suivant une nouvelle approche (proposée) e les résultats

obtenus avec une discussion de ces derniers.
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1 INTRODUCTION

L’image congtitue I'un des moyens les plus importants qu utilise I"homme pour
communiquer avec autrui. C'est un moyen de communication universel dont la richesse du

contenu permet aux étres humains de tout &ge et de toute culture de se comprendre.

C'est aussi e moyen le plus efficace pour communiquer, chacun peut analyser |I'image a sa

maniére, pour en dégager une impression et d’en extraire des informations precises.

De ce fait, le traitement d’'image est un ensemble des méthodes et techniques opérant sur
I’image, dont le but est d’améliorer son aspect visuel. 1l se définit comme un ensemble de

taches destinées a extraire de I'image des informations qualitatives et quantitatives.

Nous allons dans ce chapitre parler de quelques concepts de I'image puis nous abordons les
besoins en compression d'images, et par la suite nous présentons les éléments fondamentaux
pour mesurer la qualité de I'image compressée.

2 DEFINITION DE L’'IMAGE

L’image est une représentation d’'une personne ou d'un objet par la peinture, le dessin, la
photographie, le film, etc. C'est aussi un ensemble structuré d’informations, qui aprés

affichage sur I’ écran, ont une signification pour I’ oeil humain [4].

Elle peut étre décrite sous la forme d'une fonction I(x, y) de brillance analogique continue,
définie dans un domaine borné, tel que x et y sont les coordonnées spatiales d’ un point de
I'image et | est une fonction d’intensité lumineuse et de couleur. Sous cet aspect, |’image est

inexploitable par la machine, ce qui nécessite sa numerisation [5].

A

Y

»
»

X X

Figure 1.1 : Un point de I'image de coordonnées (X, y)
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3 IMAGE NUMERIQUE

Contrairement aux images obtenues a |’aide d’'un appareil photo, ou dessinées sur du papier,
les images manipulées par un ordinateur sont numériques (représentées par une série de bits)
[5]. L'image numé&rique est I'image dont la surface est divisée en éléments de tailles fixes
appelés cellules ou pixels, ayant chacun comme caractéristique un niveau de gris ou de
couleur prélevé a I’ emplacement correspondant dans |'image réelle, ou calculé a partir d’une
description interne de la scéne a représenter [6].

La numérisation d’une image est la conversion de celle-ci de son état analogique (distribution
continue d'intensités lumineuses dans un plan x * y) en une image numérique représentée par
une matrice bidimensionnelle de valeurs numériques I(x, y) ou: X, y : coordonnées

cartésiennes d' un point de I’'image. | (X, y) : niveau de gris en ce point.

Pour des raisons de commodité de représentation pour I’ affichage et I’ adressage, les données
images sont généralement rangées sous formes de tableau | de n lignes et p colonnes. Chague
élément | (X, y) représente un pixel de I'image et a sa valeur est associé un niveau de gris codé
sur m bits (2" niveau de gris ; 0 = noir ; 2™1 = blanc). La valeur en chaque point exprime la
mesure d’ intensité lumineuse percue par le capteur [5].

4 LES ATTRIBUTS DE LIMAGE
L’image est un ensembl e structuré d’ informations caractérisé par les paramétres suivants:
4.1 Pixel

Contraction de I’ expression anglaise "Picture éléments’: éléments d’ image, le pixel est le plus
petit point de I'image, c’'est une entité calculable qui peut recevoir une structure et une
quantification. Si le bit est la plus petite unité d’information que peut traiter un ordinateur, le
pixel est e plus petit élément que peuvent manipuler les matériels et logiciels d affichage ou
d impression. La lettre A, par exemple, peut étre affichée comme un groupe de pixels dans la
figure ci-dessous (figure 1.2) :

Figure 1.2 : Représentation de la lettre A sous la forme d’un groupe de pixels
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La quantité dinformation que véhicule chaque pixel donne des nuances entre images
monochromes et images couleurs. Dans le cas d’ une image monochrome, chague pixel est
codé sur un octet, et lataille mémoire nécessaire pour afficher une telle image est directement
liée alataille de I'image.

Dans une image couleur (R.V.B.), un pixel peut étre représenté sur trois octets : un octet pour
chacune des couleurs : rouge (R), vert (V) et bleu (B) [4].

4.2 Dimension (définition)

On appelle définition, le nombre de points (pixel) congituant I'image, c.a.d sa (dimension
informatique). Cette derniére se présente sous forme de matrice dont les éléments sont des
valeurs numériques représentatives des intensités lumineuses (pixels). Le nombre de lignes de
cette matrice multiplié par le nombre de colonnes nous donne le nombre total de pixels dans
une image [4].

LTI Y

16

/

Figure 1.3 : Représentation de dimension d’une image
4.3 Bruit

C'est un signal qui lors de I'acquisition ou la transmission vient s gjouter a I'image, Il se
matérialise par la présence dans une région homogéne des valeurs plus ou moins éloignées de
I'intensité de la région. Le bruit est le résultat de certains défauts électroniques du capteur et
de laqualité de numérisation.

Image avec bruit Image sans bruit

Figure 1.4 : Image avec et sans bruit
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4.4 Résolution

C'est la clarté ou la finesse de détails atteinte par un moniteur dans la production d’images.
Sur les moniteurs d’ ordinateurs, la résolution et exprimée en nombre de pixels par unité de
mesure (pouce ou centimétre). On utilise aussi le mot résolution pour désigner le nombre total
de pixels affichables horizontalement ou verticalement sur un moniteur; plus grand est ce

nombre, meilleure est larésolution [4].

4.5 Histogramme

L’ histogramme des niveaux de gris ou des couleurs d' une image est une fonction qui donne la
fréguence d’ apparition de chague niveau de gris (couleur) dans I'image (figurel.5). Pour
diminuer I’ erreur de quantification, pour comparer deux images obtenues sous des éclairages
différents, ou encore pour mesurer certaines propriétés sur une image, on modifie souvent

I” histogramme correspondant [4].

Il permet de donner un grand nombre d'informations sur la distribution des niveaux de gris
(couleur) et de voir entre quelles bornes est répartie la majorité des niveaux de gris (couleur)
dans les cas d’'une image trop claire ou d’ une image trop foncée.

Il peut étre utilisé pour améliorer la qualité d'une image (Rehaussement d'image) en
introduisant quelques modifications, pour pouvoir extraire les informations utiles de celle-ci.

FE Histogramme de Image1

SPOT 5 - 2.5 m - Arzew - Algenia - January 2003
© Coms 1003 - Distrtusssn Spo’ vage - Al (S resereed

Fréquence

Algorithme
1. Balayer I'image

2. Incrémenter le niveau de gris pour chague pixel.
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4.6 Contours et textures

Les contours représentent la frontiére entre les objets de I'image, ou la limite entre deux pixels
dont les niveaux de gris représentent une différence significative [4]. Les textures décrivent la
structure de ceux-ci. L'extraction de contour consiste a identifier dans I'image les points qui
séparent deux textures différentes (figure 1.6).

Figure 1.6 : Image avec texture
4.7 Luminance

C'est le degré de luminosité des points de I'image. Elle est définie aussi comme étant le
guotient de I'intensité lumineuse d’une surface par I’ aire apparente de cette surface, pour un
observateur lointain, le mot luminance est substitué au mot brillance, qui correspond a |’ éclat
d’un objet. Une bonne luminance se caractérise par : [4]

1. Desimages lumineuses (brillantes).

2. Unbon contraste : il faut éviter lesimages ou la gamme de contraste tend vers le blanc ou
le noir; ces images entrainent des pertes de détails dans les zones sombres ou lumineuses.

3. L’absence de parasites.

4.8 Contraste

C'est I'opposition marquée entre deux régions d'une image, plus précisément entre les régions
sombres et les régions claires de cette image. Le contraste est défini en fonction des
luminances de deux zones d'images. Si LI et L2 sont les degrés de luminosité respectivement

de deux zones voisines Al et A2 d'une image, le contraste C est défini par le rapport :
C=L1-L2/L1+L2 (1.2)
4.9 Le poids del'image

Le poids d'une image se détermine en fonction de ces 3 paramétres : dimensions, résolution et

nombre de couleurs. || se mesure en octets.
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5 LES DIFFERENTS TYPES D’'IMAGES

Il existe différentes catégories dimage selon le nombre de bit sur lequel est codée la valeur de
chaque pixel.

5.1 Mode monochrome

Le mode monochrome (figure 1.7) est le plus simple; chaque pixel y est soit allumé [Blanc],
soit éteint [Noir], I'image obtenue n’est pas trés nuancée. Alors, pour convertir une image
couleur en mode monochrome il faut d’abord passer par le mode niveaux de gris[7].

Image en mode monochrome

Wléigure 1.7:

5.2 L’'image en niveaux de gris

Le niveau de gris est la valeur de I'intensité lumineuse en un point. La couleur du pixel peut
prendre des vaeurs alant du noir au blanc en passant par un nombre fini de niveaux
intermédiaires. Donc pour représenter les images a niveaux de gris (figure 1.8), on peut
attribuer a chague pixel de I'image une vaeur correspondante a la quantité de lumiere
renvoyée. Cette valeur peut étre comprise par exemple entre 0 et 255. Chague pixel n’est donc

plus représenté par un bit, mais par un octet [6].

Figure 1.8 : Image en mode niveau de gris

5.3 L'image en couleurs

Méme sil est parfois utile de pouvoir représenté des images en noir et blanc ou en niveau de
gris, les applications multimeédias utilisent le plus souvent des images en couleurs (figure 1.9).
Lareprésentation des couleurs seffectue de la méme maniére que les images monochromes
avec cependant quelques particularités. En effet, il faut tout d'abord choisir un modéle de
représentation.
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Figure 1.9 : Image en mode couleur

Pour cela on utilise un espace de couleur a plusieurs dimensions qui consiste a donner
suffissmment de composantes numériques pour décrire une couleur. |l y a des différentes

représentations des images couleur :
Lareprésentation en couleurs rédle sur 24 bits.

La représentation en couleurs indexées; on utilise une table appelée palette pour éviter la

redondance de couleur.

Le mode RGB est idéal pour | affichage sur écran, une image RGB est composée de trois
couches Rouge, Vert et Bleu. Chaque pixel est définit par une valeur possible de ces
couleurs de [0 a 255]. Une fois combinées, ces couches permettent de générer toutes
nuance de couleur. Le mode RGB correspond a I’ affichage des moniteurs, ou chaque point

affiché est décomposé d’un mélange de lumiere RGB.

6 LES FORMATS D’'IMAGE

6.1 Les images bitmap

Les images affichées sur I'écran d'un PC sont des images matricielles, encore appelées

bitmap, chaque image est en réalité une matrice de pixels.
6.1.1 Les différents formats d’Images bitmap

Le format GIF (Graphic Interchange Format) : Créé par Compuserve, utilise aussi le
codage RVB, mais le format GIF n'utilise pas toutes les 16 millions de couleurs. |l prend
les 256 couleurs les plus courantes pour réaliser I'image au format GIF. Cela permet une

bonne compression et un affichage rapide de I'image.

Le format JPG ou JPEG (Joint Photographique Experts Group): Créé par un consortium
industriel, ce format tres utilisé sur Internet, permet d’ afficher les images en mode 16
millions de couleurs et donc c'est le mode sans perte. Le codage d’'un pixel (point de
I’ affichage) 3x1, byte (RVB) soit :(0<R<255), (0<V<255), (0<B<255). Le format JPG peut

-10 -
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auss étre utilisé pour compacter les images, il utilise un agorithme de compression qui
réduit énormément lataille desimages.

Leformat PCX (Picture Exchange I mage Bitmap Zsoft) : A é&é crée al’ origine par ZSoft
pour un programme de dessin (paint bruch)
6.1.2 Avantages et inconvénients
Avantages
U Format proche du hardware (sauf processeur dédié).

U Adaptable aux images complexes.

Inconvénients

U Modification spatiaes difficile, transformation par réduction => perte dinformation,
transformation par agrandissement => grossissement des points.

U Encombrement important.

6.2 Les images vectorielles

L’image vectorielle est définie par une fonction mathématique. Pour définir par exemple la
silhouette de la lettre "d", on dira & I’ ordinateur de dessiner un anneau, a la droite de laquelle
est accolé un rectangle vertical et allongé de méme couleur, positionné de maniere spécifique
par rapport a |’anneau. Mais pour afficher a I’ écran ou imprimer, ces images vectorielles sont
en fait automatiques traduites en images bhitmap, car c'est le seul format directement
affichable par ordinateur [4].

6.2.1 Les différents formats d’Images vectorielles

Le format EPS (Postscript / Encapsulated Postscript) : Le Postscript est un langage de
description de page congu pour imprimer des documents indépendamment du périphérique

utilisé. Il contient toutes les commandes nécessaires pour dessiner I'image sauvegardée.

Le format CGM (Computer Graphics Metafile) : Les fichiers graphiques CGM restent un
moyen privilégié d’ échange de dessins vectoriels entre applications, mais il ne traite pas les

images bitmaps.

-11 -
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6.2.2 Avantages et inconvénients
Avantages

U Adaptable a chague périphérique (car gjustable, coordonnées relatives, adaptable aux
driversintelligents, ...).

U Stockage moins encombrant (la taille ne dépend que de la complexité du document lui

méme).

U Adapté aux objets mathématiques et leur extension (voiture, avion,...).

Inconvénients
U Mal adapté aux images quelconques.

U Ladifficulté de traitement d'une partie de I'image.

7 DOMAINES D’APPLICATION

Parmi les domaines d’ application de traitement d’images on peut cité :

o0 Imagerie aérienne et spatiale: dans lagquelle les traitements concernent I’ étude des images
satellites, I'analyse des ressources terrestres, la cartographie automatique, les analyses
météorologiques.

0 L’imagerie médicale: on trouve des utilisations de cette technique dans I’ échographie, la
résonance magnétiqgue nucléaire, ains que dans le domaine de la reconnaissance

automatique des cellules ou de chromosomes.

o La robotique: qui connait actuellement le plus grand développement et dont les téches
usant de I'imagerie sont principaement |'assemblage (piéce mécanique, composants
électroniques,...), le contréle de la qualité, ainsi que la robotique mobile.

o Simulation et contrdle de processus : on trouve des utilisations de cette technique dans les
Cours de pilotage et le contrdle des Panneaux [9].

8 QUALITE DE L’IMAGE NUMERIQUE

Elle dépend, d’ une part, de la qualité des images d origine, et d’ autre part, des moyens mis en

ceuvre pour convertir un signal analogique en signal numérique. Elle dépend auss de :

-12 -
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G Laqualité des périphériques de numérisation de I'image, du nombre de niveaux de gris ou

de couleurs enregistrées, etc.

A La qualité de I'affichage a I'écran : définition de I'écran, nombre de teintes disponibles

simultanément, calibrage de I’ écran, etc.

Les critéres d' appréciation de la qualité d une image, tels que cités succinctement ci-dessus,
dépendent largement de la structure méme de I'image réaliste ou conceptuelle et de son mode
de représentation (bitmap ou vectorielle) [4], [10].

9 POURQUOI COMPRIMER ?

La manipulation des images pose cependant des problémes beaucoup plus complexes que
celles du texte. En effet, I'image est un objet a deux dimensions, censé de représenter un

espace atrois dimensions, ce qui pose deux problemes majeurs :

G Levolume des données a traiter est beaucoup plus important (Les problémes de stockage,

de traitement et de transmission qui apparaissent rapidement avec la taille desimages).

A Lastructure de ces données est nettement plus complexe, se heurtant a certains limitations
(gréce au traitement d'image, ces contraintes sont résolues ou contournées).

Pour en savoir plus, nous présentons quelques exemples, empruntés a [10], et [11], qui
donnent une idée des besoins qu’impligue I’ utilisation de la technologie de la numérisation,

en compression comme solution aux problémes de stockage et de transmission de I'image :

U Une image couleur représentée dans I’ espace Rouge-Vert-Bleu, de taille 512x512 pixels
dont chacune des composantes est codée sur 8 hits par pixel représente 786 K octets ;

U Une image de 800x600 pixels en 16 millions de couleurs (24 bits par pixels),

correspondant a un fond d’ écran, occupe 1 millions 400 000 octets.

U La transmission d une séquence d'images couleur au format QCIF échantillonnée a 30
Hertz représente un débit de 9.12 M bits par seconde, et de 36.40 M hits par second au
format CIF (Le format de QCIF [Quart de CIF] est défini par 167 pixels sur 144 lignes
pour la luminance et 88x72 pixels pour la chrominance. Le format CIF [Common
intermediate format] est défini par 352 pixels sur 288 lignes pou la luminance et 176x144

pixels pour la chrominance)
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U Un film négatif 24x36 mm numérisé a 12mm par point retourne une image de taille

3000x2000 pixels par couleurs, 8 bpp, 3 couleurs ce qui représente 18 M octets ;

U La transmission d'une ségquence vidéo 512x512, 8 bpp, 3 couleurs sur une ligne

téléphonique avec modem & 9600 bauds nécessite 11 minutes par image;

U Une image LANDSAT : 6000x6000 pixels par bande spectrale, 8 bits par pixel, et 6
bandes, soit 1.7x10° hits.

U Une image de télévision basse résolution contient trois composantes ou couleurs, 512x512

pixels par couleur et 8 bits par pixel, soit un total de 6x10° bits.

@ La compression et le codage consiste en la réduction de la taille physique d'un bloc
d’information (on réduisant le nombre de hits par pixel a stocker ou a transmettre), en

exploitant la redondance informationnelle dans I'image

@ Toute la problématique de la compression d’image consiste a satisfaire les
contraintes technologiques, techniques ou financieres au quelles on est confronté,
tout en obtenant la qualité requise de I'image décomprimée pour I'application

désirée.

10 NATURE DES IMAGES A COMPRESSER

Les images destinées a étre compressées peuvent étre de natures fondamentalement
différentes, il convient donc de distinguer parmi toutes les classes d'images possibles celles
qui sont les plus adaptées a la compression fractales en général. En effet, Les images a

compresser peuvent étre de déférentes natures :
1. L’image provenant de scannings de photos.
2. Lesimages de type «industriel».

3. Les images plus «géométriques», généradement générées par un programme ou

numerisees : graphes, dessins, images de synthese, ... etc.
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11 MESURES DE PERFORMANCE DE
LA COMPRESSION D'IMAGE

On distingue les dimensions principales de performances ci-dessous :

11.1 Rapport et taux de compression

Le rapport de compression est I'une des caractéristiques les plus importantes de toutes les
méthodes de compression, il représente le rapport entre le nombre de bits de la forme

canonique au nombre de bits apres codage :

nombre de bits de |'image avant compressan _ Ry
nombre de bits de |'image aprés compressan R,

Rapport, =CR= (1.2

Par conséquent le taux de compression est un pourcentage de I'espace obtenu aprés la
compression par rapport a |’espace total requis par les données avant la compression. |l est

définipar: T, = gl 1 — 2400 (1.3)
rapport de compression g

11.2 Entropie
L’entropie H(s) d’une source smple [S]N associée a une loi de probabilité [P]N est définie
par laformule suivante :

H(s) = - ﬁ P(s)logz(P(s)) hits 1.4

i=1

Dans une image, L’entropie est une grandeur qui caractérise la qualité de I’information que
contient cette derniere. Par exemple une image dont tout les pixels ont la méme valeur
contient trés peut d’informations car €elle est extrémement redondante, son entropie est faible.
En revanche une image dont tous les pixels ont une valeur aléatoire contient beaucoup

d’information, son entropie est forte [12].

En pratique, I'entropie d'une image numérique est inversement liée a la probabilité
d’ apparition des niveaux de gris dans I'image. Par définition I'entropie d'ordre zéro 1 est

R

donnée par : H 0:% p(K)_|og LP(K) bpp (1.5)
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Avec: P (K) est la probabilité d apparition des niveaux de gris dans I'image, K est la valeur
de gris et R est le nombre de hits par pixels.

L’entropie H, dune image originale fournit le débit minimal qu’il est possible d'atteindre
par compression, pixel par pixel sans dégrader I'image, est par la méme, un taux de
compression sans perte maximal [12].

On peut cependant par détérioration de I'image dépassé I’ entropie comme indiquée sur la
courbe E (Quantité d’information, Déérioration) ci-dessous :

Quantité /
d'information

Image non compressée

Compression sans perte

Compression avec pertes

Distorsion

Figure 1.10 : la détérioration de I'image en fonction de I’entropie

11.3 Mesures de distorsion

La distorsion (D) est I'erreur introduite par |'opération de compression. La mesure de
distorsion utiliste généralement en compression d’'image, est I'erreur quadratigue moyenne
MSE (Mean Square Error.). Cette grandeur est définie par la moyenne des écarts au carré
Entre le pixel | (m, n) de I'image originale et le pixel T (m, n) de I'image reconstruite comme
suit :

1 g

34 mn-imnf (16)

MSE =—-—
M.N m=0n=0

Lerapport signal sur bruit (Sgnal to Noise Ratio) est défini par :
8 8 [«
MSE

SNR =10 xlog ,, (1.7)

Le signal & bruit de créte pour une image dont le maximum est 2% -1 dénoté par PSNR (Peak
Sgnal to Noise Ratio) est déterminé par laformule :

(2°-1)

2
PS\R =10log,,. = DB (Décibels) (1.8
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En compression d'image le PSNR d’'une image de taille 8x(512)? bits ((512)2 indique une
image de taille 512 par 512 pixels, chague pixel est codé sur 8 hits) est défini  plus souvent
par [13].

255)
PSR =.104og,, (MSI;

(19)

Les mesures de distorsion sont tres utiles pour déterminer la performance d’ une méthode par
rapport a d’ autres méthodes.

12 CONCLUSION

Dans ce chapitre, on a essayé de faire un récapitulatif sur les notions éémentaires de
traitement d’ image.

On a porté aussi sur, les problémes de taille rencontrées lors de la manipulation de I'image et
le besoin de compression comme solution a ces problemes. Nous avons abordé les paramétres
de performances nécessaires pour estimer la qualité d’ une image résultat d’ une technique de

compression. Le chapitre suivant est consacré aux différentes méthodes de compression.
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1 INTRODUCTION

Les méthodes de compression et de codage réduisent le nombre moyen de bits par pixel a
stocker ou a transmettre, en exploitant la redondance informationnelle de I'image. Les
techniques de compression se différencient par le fait quelles permettent ou non de

compresser sans perte d' information, ¢’ est-a-dire de maniére réversible.

Ce chapitre se limite aux cas particuliers des images fixes, et afaire I'inventaire des méthodes
disponibles, en vue de comprendre le principe et de tracer les grandes lignes prévisibles dans

cedomaine.

2 L'INTERET DE COMPRESSION D’'IMAGE

La compression € le codage consiste a la réduction de la taille physiqgue d'un bloc
d’information (réduction du nombre de bits par pixel a stocker ou atransmettre), en exploitant
la redondance informationnelle dans I'image. Trois sortes de redondances sont exploitées dans

la compression d’ images :

Laredondance spatiale entre pixels ou blocs voisins dans I'image ;
Laredondance temporelle entre images successives dans une séguence Vidéo ;

Laredondance spectrale entre plans de couleur ou bandes spectrales.
Les principaux criteres d’ évaluation de toute méthode de compression sont :

U la mesure de quaité: la qualité d' un systéme se mesure par la qualité de recongruction de
I"'image ;

U Larapidité du codeur et décodeur ;

U Laréduction des débits : le taux de compression dépend de I’ application.

3 LES DIFFERENTS TYPES DE COMPRESSION
3.1 Compression physique et logique

3.1.1 Lacompression physique

Cest un traitement qui agit directement sur les données, ce traitement et capable de
comprimer I’information en agissant sur les données redondantes, afin qu’elles occupent un

minimum de place. La lecture du fichier compresse est incompréhensible pour I utilisateur.
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3.1.2 Lacompression logique

C'est un traitement différent, c’'est plutét une réorganisation plus compacte des données ;
I"information est mieux structurée et les données originales sont substituées par une autre
information équivalente. Ce processus de subgtitution logique consiste a remplacer des
symboles par d’ autres plus petits, mais qui logiguement ont une méme signification.

Exemple : "type de données abstrait" ® «TDA» [30].

3.2 Compression symétrique et asymétrique

3.2.1 Lacompression symétrique

Utilise la méme méthode pour compresser les données que la décompression. La quantité de
travail effectué est la méme dans les deux cas. Ce type de décompression est généralement
utilisé dans la transmission de données.

3.2.2 La compression asymétrique

Nécessite une plus grande quantité de travail soit pour la phase de compression ou de la
décompression. Tout dépend de I'application que I'on utilise. Si on prend le cas de
I"archivage, la compression sera plus rapide que la décompression, car on accede rarement a

ces données.

3.3 Encodage adaptif, semi adaptif et non adaptif

3.3.1 Un encodeur non adaptif

C’est basé sur un dictionnaire spécifique a un jeu de données précis. Par exemple si on utilise
un dictionnaire basé sur la langue francaise, alors |’application de I’encodeur ne pourra se
faire que sur desfichiers textes dont le contenu est en frangais.

3.3.2 Un encodeur adaptif

Permet de s adapter aux données. Suivant la technique utilisée pour I’encodage des données,
un dictionnaire peut-étre congtruit au fur et a mesure de la lecture des données.

3.3.3 Un encodeur semi adaptif

C'est trés proche d'un encodeur adaptif, la différence que I'on observe est que I’encodeur
semi adaptif a besoin d’effectuer deux fois la lecture des données. La premiére lecture va
servir aconstruire le dictionnaire et la seconde lecture permettra d’ encoder les données [30].
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4 MODELE GENERAL POUR L'ANALYSE DES METHODES DE
COMPRESSION

La problématique de la compression peut étre considérée de différents points de vue.

Le schéma général souvent utilise pour décrire le fonctionnement des algorithmes de
compression est celui présenté danslafigure 2.1 :

Codage
Entropique

Image
originale

Transformation Quantification

codée

Figure 2.1: Schéma général de la compression

4.1 Transformation ou décorrélation

La dépendance existante entre chacun des pixels et ses voisins (la luminosité varie tres peu
d’'un pixel a un pixel voisin) traduit une corrélation tres forte sur I'image. La décorrélation
consiste a transformer les pixels initiaux en un ensemble de coefficients moins corrélés pour

réduire le volume d’information, ¢’est une opération réversible.
4.2 Quantification

La quantification des coefficients a pour but de réduire le nombre de bits nécessaires pour
leurs représentations. Elle représente une étape clé de la compression. Elle approxime chagque
valeur d'un signal par un multiple entier d’'une quantité g, appelée quantum éémentaire ou
pas de quantification. Elle peut étre scalaire ou vectorielle.

4.3 Le codage entropique

Le codage entropique effectue un codage sans perte sur les valeurs quantifiées. Cette derniére
étape est nécessaire dans les méthodes sans perte, mais elle est souvent présente aussi dans les
algorithmes irréversibles, puisque les valeurs transformées et quantifiées contiennent
davantage de redondances [15]. Cependant, I'absence du codeur entropique peut étre justifiée

et nécessaire, a cause notamment des contraintes de transmission.

Cependant, pour analyser et classer les différentes approches de compression, a coté de ce

modéle "séquentiel” [16] il nous a semblé nécessaire de définir un modele "vertical” qui
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répertorie la nature des informations utilisées. En fait, si on examine, quelles sont les idées de
base des différentes méthodes, certaines questions se posent : I'approche est basée sur :

guel type de redondances ?
Quelles sont les informations exploitées durant la compression ?

Quelle est I'unité de traitement d'image ?

Le modéle vertical présenté dans la Figure 2.2, nous présente qu'il y avait quatre réponses
différentes a ces questions, quatre possibilités principales de traiter les images dans le but de

lacompression.
[ 1T
MNiveau 4 : Scéne Contany
WNivean 3 : Conrexre local
des blocs
MNiveau 2 : Bloc |:|
MNiveanu 1 : Pixel -

Figure 2.2: Le modeéle a quatre niveaux

Quatre niveaux ou couches se différencient donc :

v Niveau pixel : les pixels sont pris un par un par le codeur, et c'est directement ou

indirectement la valeur de chague pixel qui est codée et transmise au décodeur.

Vv Niveau bloc : cette dratégie est trés appliquée principalement par les algorithmes
irréversibles, elle consiste a regrouper les pixels en blocs, qui, en général, ne se recouvrent
pas, et I'ensemble de ces blocs couvre I'image. L'unité du codage devient ainsi le bloc [16].

v Niveau contexte local des blocs : de la méme maniére que les pixels, les blocs
peuvent aussi étre traités soit individuellement, ou bien par rapport aux blocs adjacents.
L’ exploitation des dépendances inter-blocs nécessite des techniques plus compl exes.

Vv Niveau scéne : la totalité des pixels constitue I'image compléte, les motifs des blocs
forment le contenu de la scéne d'image. Le contenu de I'image est I'information du plus
haut niveau que I'on peut exploiter dans un systeme de compression [19].
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@ La distinction de ces quatre niveaux ne signifie évidemment pas qu'une méthode se place
entierement a un seul niveau. Le premier niveau est toujours concerné, puisque |'étape
finale de la décompression est |a restitution des valeurs de pixels. Le troisiéme niveau est
une extension du niveau bloc, qui tient compte des régularités entre les blocs voisins. Le
niveau de la scene peut aussi donner des indications au niveau bloc, et vice versa[16].

5 CLASSIFICATION DES METHODES DE COMPRESSION

On peut regrouper les méthodes de compression en cinq classes a |’ aide de différents criteres. A

la suite nous détaillons les méthodes les plus courantes.
5.1 Méthodes avec ou sans pertes d’'information

Cette premiére classification sintéresse a la présence ou non dune distorsion ou perte
d information introduite par la compression. Notons que le taux de compression est limité par
I’entropie de I'image pour les méthodes réversibles ou sans perte d'information, par contre
pour les méthodes irréversibles ou avec perte d'information, le taux de compression est
sensiblement supérieur al’ entropie del'image [4].

C'ed la classification que nous utiliserons par la suite pour exposer les principales méthodes de

Ccompression rencontrées.
5.2 Méthodes par pixels, bloc de pixels, ou image entiére (scene)

Cette deuxiéme classification concerne les méthodes de compression dont leurs algorithmes
touchent : le niveau pixel, blocs de pixels, ou toute l’image. On peut citer quelques exemples :

v Codage individuel des pixels : codage de Huffman;

v/ Codage de Blocs de pixels : Les normes sandards JPEG et MPEG qui travaillent par blocs
adjacents de 8x8 pixels, la quantification vectorielle, et le codage fractal;

v/ Codage de I'image entiere: Des approches de codage par région, transformée cosinus
discréte DCT (exposée dans les sections suivante), codage d’images sous bandes par filtrage
ou décomposition sur une base d’ ondelettes.

5.3 Méthodes Intra et Inter-images

Cette troisieme classification s applique aux séquences d’images (séries de coupes 3D). Les

méthodes intra-images (intra-frame en anglais) effectuent la compression de chague image
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indépendamment. Les méthodes inter-image (inter-frame) exploitent la redondance entre les
images successives. Le sandard MPEG code des séquences d'images en détectant le

mouvement d’ une image al’ autre[12], [17].
5.4 Méthodes spatiales et méthodes par transformation

La quatrieme classification sintéresse au domaine dans lequd s effectuent les opérations de
base de la compression. Une image peut ére représentée de deux fagons srictement

équivalentes:

v Dans le domaine spatial, dans lequel I'image est représentée sous forme de pixels. C'est le

domaine accessible visuellement al’ observateur.

v Dans le domaine fréquentiel, dansle quel |'image est représentée sous forme de coefficients
de fréquences spatiales. Le passage d’'un domaine a |’ autre se fait par des transformations

mathématiques les plus connues, telles que :
U Latransformation de Fourier
U Latransformation en cosinus discréte (DCT Discréte cosine transform), valable pour les

images fixes. Elletraduit I'information spatiale en une information fréquentielle.

5.5 Méthodes adaptatives, non adaptatives
Cette cinquiéme classification indique si la méthode de compression est adaptative ou non.

Vv Une méthode adaptative : qui condruit sa table de correspondance a I'analyse de
I"information (modifier ses paramétres au fur et a mesure du codage, en s adaptant aux données
d entrées) [12].

v Une méthode non adaptative : la table de correspondance satique et prédéfinie. Elle
peut également y avoir une compression semi adaptative (mélange des deux méthodes) [18]
6 PRESENTATION DES METHODES AVEC ET SANS PERTES

On peut distinguer deux grandes familles d'algorithmes de compression : les méthodes dites
sans perte ou réversibles garantissent la restitution parfaite des images, alors que les

méthodes dites avec perte ou irréversibles modifient plus ou moins lavaleur des pixels.

-23-



Chapitre 2 Méthodes de compression.

v

6.1 Les méthodes réversibles ou sans pertes

Comme son nom I’indique, ce type de compression n’occasionne aucune perte de données.
Cette compression conservatrice est utilisée dans des applications comme I'archivage des
images medicales, I'imagerie satellitaire (le colt des images et élevé et les détails sont
importants), les textes, les programmes et tout autre type de donnée nécessitant une
conservation a I'identique des données. Le seul critére d évaluation des performances est dans
ce cas "Le taux de compression”. Il existe de nombreux types de compression d'image sans
perte de données. Voici les plus répandus.

6.1.1 Méthodes différentielles et prédictives

La méthode prédictive est I'une des plus anciennes, ¢’est une méthode décorrélative dont le
principe est le suivant :

L'idée du codage prédictif (Modulation par Impulsions Codées Différentielles) est de
supprimer la redondance entre pixels voisins et de ne coder que la différence entre la valeur
du pixel courant et savaleur prédite a partir des pixels voisins. Ce qui permet I’ élimination de
la redondance et en ne codant que la nouvelle information apportée par chaque pixel. Dans
des systémes plus complexes et performants, on éablit une fonction de prédiction, qui permet
d’ estimer la valeur d'un pixel en fonction de la valeur des pixels voisins. On code alors
I’erreur de prédication, qui est I’ écart entre la vraie valeur du pixel et lavaleur prédite [17].

6.1.2 Méthodes par plages
Vv Le codage par répétition ou "Run Length Coding" (RLC)

Plusieurs types d’ algorithmes sont utilisés pour compresser I’ information vont de plus simple
au plus complexe, et leur efficacité varie suivant la nature des données a comprimer. Le plus
simple de ces algorithmes est le Run Length Encoding (RLE), méthode aussi appelée Run
Length Coding (RLC).

C’est une technique avec mémoire ("avec mémoire" signifie qu'elle code les valeurs d'entrée
en prenant en compte les valeurs précédentes). Son principe est de regrouper les valeurs
voisines identiques et ne transmettre cette valeur gu'une seule fois, précédée par le nombre de
répétition. 11 est clair que cette approche fonctionne bien sil y a beaucoup de répétitions dans
le signal. Cet algorithme tres simple, il peut aboutir & des taux de compression plus élevés. 11
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existe des variantes dans lesquelles I'image est encodée par pavés de points, selon des lignes,

ou bien méme en zigzag.

Un exemple de traitement RLE et donné a la Figure 2.3 [29].

18112 | 12 | 12 | 90 [ 103|103 | 150 | 150|150 | 7O | 70 | 60

(3,12) (1,90) (2,103) (3,150) (2,70)

Figure 2.3 : Un exemple de codage par plage RLE

6.1.3 Codage de SHANNON-FANO

C. Shannon du laboratoire Bells et RM. Fano du MIT ont développés a peu pres en méme
temps une méthode de codage basée sur de simples connaissances de la probabilité

d’ occurrence de chague symbole dans le message.

Laprocédure se décrit ainsi :

o Procédure de codage

U etapel : Classer lesn fréquences non nulles{f;} par ordre décroissant.

U etape2: Deviser I'ensemble des messages en deux sous ensembles de fréquences aussi

proches que possible.
U etape3 : Attribuer a chague sous ensemble un bit Oou 1 ;

U etape4d: Rediviser chague sous ensemble en deux nouveaux sous ensembles de
fréquences équivalentes afin de réitérer I’ algorithme jusqu’a ce qu'il n'y ait plus
qu’ un seul éément dans chague sous ensemble.

Exemple
Lachaine que nous adlonstraiter est : ACBBCDECECBCEEECCCCABCECBDBDBD

cad. f(A)=2, f(B)=7, f(C)=11, f(D)=4, f (E)=5.

-25-



Chapitre 2 Méthodes de compression.
v
Octet Fréquence processus Code
C 1 1 0
0

B ! / 10

E 5 0 5 110

D 4 1 18 6 4 1110

1 1
A 5 1 2 1111

Figure 2.4 : Codage de SHANNON -FANO

On remarque gue le fichier compressé comporte 64 bits contre 196 bits pour le fichier

original.

6.1.4 Le codage de HUFFMAN

En 1952, David Huffman inventa une nouvelle méthode de compression appelée compression

a Arbre de Huffman [33]. Le codage de Huffman crée des codes a longueurs variables sur un

nombre entier de bits [24]. L’ agorithme considére chague message a coder comme étant une

feuille d'un arbre qu’il reste a construire. L’idée est d' attribuer aux deux messages de plus

faible probahilité, les mots codes les plus longs. Ces deux mots codes ne se différencient que

par leur dernier bit. Contrairement au codage de Shannon-Fano qui part de la racine d' un

arbre et évolue par divisions successives, le codage de Huffman part des feuilles de I arbre, et

par fusions successives, redescend vers laracine [25].

o

i

Procédure de codage

Les probabilités d’ occurrence de chaque message sont placées dans une liste dans un ordre

décroissant. Nous dirons que la liste est composée d’ enfants.

Les deux probabilités les plus faibles sont identifiées en fin de liste.

La somme des deux probabilités est placée a sa place dans la liste triée. Elle constitue un

noeud parent. Les deux enfants sont retirés de la liste.

Le chemin «enfant de plus faible probabilité, parent» est codé par un 1, |’ autre par un 0

La procédure reprend a I’ étape 2 jusgu’a ce qu'il ne reste plus qu’ une probabilité dans la

liste.
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Malgré son ancienneté, cette méthode est toujours remis au godt du jour, et offre des
performances appréciables. En effet, beaucoup de recherches en algorithmiques ont permis
d’améliorer les fonctionnalités de la méthode Huffman de base, comme avec les arbres
binaires, arbres équilibrés, etc.[19].

Exemple
D (14)
111
a(m  T— 13
/ 11 36
B I:E::I 110 55 /
101 - 1
o i
(S) — - -
cw | —
100
Figure2.5 : Algorithme de Huffman
L e codage obtenu est donc :
D (occurrence=14) : 0; A (occurrence =7) : 111; B (occurrence =6) : 110;

C (occurrence =5) : 101; E (occurrence =4) : 100

6.1.5 Le codage arithmétique

Le codage arithmétique est un codage récent utilisant un modéle statistique, tout comme le
codeur de Huffman. Contrairement a ce dernier, il produit un code pour une séguence de
symboles tout entiere, et non pas un code par symbole. Chague nouveau symbole lu modifie
de facon incrémentale le code de sortie. Ce code de sortie est un nombre a virgule flottante
compris entre 0 e 1, dont le nombre de chiffres aprés la virgule correspond au nombre de
symboles. Contrairement a Huffman, il n'est pas obligatoire que chague code ait un nombre
entier de bits. Par exemple un symbole de probabilité 0.9 a pour entropie 0.15, mais Huffman
affectera probablement un code de un bit (ou plus), et la séquence codée aura un nombre de
bits plus long qu’en théorie. Le codeur arithmétique est plus performant que le codeur de
Huffman, maisil est plus complexe a implémenter.

-27-



Chapitre 2 Méthodes de compression.

v

o Algorithmedu codage arithmétique
Nous décrivons brievement ci-dessous I’ algorithme de codage arithmétique dans le but d’en

illustrer le principe, sachant que le décodage opére de maniere inverse.
U Etape 1: Caculer laprobabilité associée a chague symbole dans la chaine a coder.

U Etape 2: Associer a chaque symbole un sous intervalle proportionnel a sa probabilité,
dans lintervalle [0,1] (I'ordre de rangement des intervalles sera mémorisé car
nécessaire au décodeur).

U Etape 3: Initialiser lalimite inférieure de l'intervalle de travail alavaleur O et lalimite

supérieure alavaleur 1.
U Etape 4 : Tant qu'il reste un symbole dans la chaine a coder :
§ largeur = limite supérieure - limite inférieure
§ limite inférieure = limite inférieure + largeur x (limite basse du sous intervale du
symbole)

§ limite supérieure = limite inférieure + largeur x (limite haute du sous intervalle du
symbole)

U Etape 5: Lalimiteinférieure code la chaine de maniere unique.

Le principal inconvénient de l'algorithme réside dans sa complexité d'implémentation. Une
étude compléte du codeur est donnée dans la référence [23], et différentes solutions pratiques
ont éé proposées [23], de maniere a faciliter la compression des fichiers de grande taille sans
étre limité par laprécision des calculs.

6.1.6 Codage par dictionnaire adaptatif

(LZW) (Lempel-Ziv-Welch) ou LZ77
La société Unisys ayant déposée la méthode LZW, il en existe une variante non brevetée, le
LZ77. Elle porte le nom de ses trois inventeurs : Lempel et Ziv qui I'ont congue en 1977, et
Welch qui I'a finalisée en 1984.

Elle utilise un dictionnaire qui n'est pas stocké dans le fichier compressé qu'elle construit
dynamiquement, au cours de la compression et de la décompression. |l sagit cette fois de
repérer des motifs composés de séries variables en longueur de bits ou d'octets. Chaque motif
est copié dans le dictionnaire et se voit attribué un indice. Puis chaque motif est remplacé
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dansle fichier par son indice, sachant qu'une valeur isolée n'est pas codée. Elle a besoin d'un
apprentissage pour étre efficace, pour reconnaitre des longues chaines répétées. En effet,
['algorithme ne fonctionne pas sur un nombre fixe de motifs mais apprend les motifs du
fichier durant la lecture du fichier a compacter. Elle est donc peu efficace sur des petits

fichiers. Cette méthode est tres rapide.

L’algorithme suivant montre son mécanisme

Le LZW ou LZ77
W <— NULL
Tant que (valeur # eof)
Lire la valeur k
Si Wk est dans le dictionnaire w<— wy
Sinon Ecrire le code de W
Ajouter Wk au dictionnaire
W <—K

Fin tant que

6.2. Les méthodes de compression avec pertes ou irréversible

Les méthodes irréversibles permettent des taux de compression assez élevés au prix d’ une
dégradation de la qualité de I'image. Outre, le taux de compression, une mesure de cette
dégradation et nécessaire a I'évaluation des performances de ces méhodes. Plusieurs
mesures existent pour I’ évaluation des performances de ces méthodes comme le SNR, MSE, et
PSN\R, voir chapitrel.

Avec ces méthodes, on peut auss distinguer :

U les méhodes spatiales (ou directes) qui agissent directement sur les échantillons d’une

image dans le domaine spatial.

U lesméthodes par transformation qui reposent sur une transformée (en général linéaire) de

L’image originale.
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6.2.1 Quantification

En général, la quantification apparait en deuxieme lieu dans un processus de compression,
pour réduire la quantité d' information, de maniére souvent irréversible [34].

Ainsi, une quantification est utilisée pour simplifier la représentation, tout en préservant
I"information la plus pertinente. On remplace ainsi les valeurs initiales par un ensemble fini
d’ ééments qui donneront des résultats acceptables lors de la phase de décompression. Ces
éléments peuvent étre scalaires lorsgue, on remplace I'information en chaque pixel par des
nombres entiers; ou des vecteurs lorsque I’ on considére des groupes de pixels représentant des

configurations typiques.

Dans les deux cas, le principe est décrit par la Figure 2.6. Un élément quelcongue (scalaire ou

vecteur) est remplacé par I’ éément du dictionnaire le plus approprié.

Figure 2.6 : Principe de la quantification

6.2.1.1 Quantification scalaire

La quantification scalaire [22], consiste a réduire le nombre de valeurs que peut prendre une
grandeur scalaire. C.a.d. remplacer un nombre trés grand de symboles par un nombre restreint
de codes. C'est une opération irréversible tres largement employée en compression (il est a
noter que les méthodes de codage utilisant un quantificateur ne sont jamais réversibles parce

gue I'étape de quantification introduit inévitablement une distorsion).

Un quantificateur scalaire et un opérateur qui associe a une variable continue u une variable
discréte u' pouvant prendre un nombre plus faible, et fini de valeurs ; il est généralement
définie comme une fonction en escalier (Figure 2.7), I'intervale entre chaque vaeur étant
appelé intervalle de décision.
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Pour un nombre de niveaux de quantification fixé L, on peut choisir les régions de décision

{t, ;k=1..L+1}ains que les seuils de décision {rl ......... r. } de facon & minimiser la

distorsion entre I'entrée et la sortie. Si u se trouve dans la région(t,t,,), U aura pour

vaeury, .

Figure 2.7 : Quantification scalaire uniforme en escalier

La quantification scalaire porte sur lagrandeur physique associée a |’ information de niveau de
I’image. L’ objectif de la quantification est de diviser la gamme dynamique ou dynamique de
la grandeur physique en un nombre fini d’intervalles, et d'attribuer a toutes les valeurs du
méme intervalle une seule valeur, dite valeur quantifiée. Trois questions se posent alors :

U trouver lagamme dynamique;
U choisir lenombre d'intervalles;;
U répartir cesintervalles;

Il existe plusieurs formes de quantifications scalaires dont la plus simple est la quantification
scalaire uniforme. C'est la forme la plus couramment utilisée en compression d'images.
6.2.1.2 Quantification vectorielle

L’ approche de la quantification vectorielle (QV) est une généalisation naturelle de la
guantification scalaire (QS) pour des vecteurs. Par conséguent €elle se place dans la deuxiéme

phase de la chaine de codage.

La QV, est un sujet principal de plusieurs recherche et publication dans le domaine de la

compression d'images voir [22], [14], [16], et [17]. Nous décrivons par la suite

-31-



Chapitre 2 Méthodes de compression.

v

schématiquement le principe de la quantification vectorielle, codage et décodage (voir
Figure2.8).

o Principe

L'image a coder est découpée en blocs qui ne se chevauchent pas mais qui couvrent toute
I'image. Chaque bloc de taille k est comparé aux imagettes d'un ensemble de blocs, appelé

dictionnaire W= {wl1, w2,..., WwiN} | Rk . Ces blocs prédéfinis sont nommés mots de code ou

vecteurs de reproduction. La comparaison consiste a calculer une mesure de distance entre le
bloc (vecteur) a coder et les mots de code.

U Le codage seffectue en ignorant le bloc original et en gardant seulement l'indice
(I'adresse) du mot de code le plus proche. La distance appliguée est en général |a distance

euclidienne, ce qui est équivalent ala minimisation de I'erreur quadratiqgue moyenne.

U Le décodeur reprend tout simplement les mots de code correspondants Aux indices recus

(transmis ou stockés), et reconstruit ainsi I'image.

Le taux de compression dépend du nombre de mots de code ainsi que de leur taille. Avec une

taille du dictionnaire égale aN=2", le taux de compression sexprime par :
Tc=mk/n (2.1)

Ou k : es le nombre des pixels dans un bloc ;
m : désigne le nombre de bits par pixel dans I'image originale.

IL est évident que la QV comme la QS est une approche irréversible. La qualité du codage est
fonction de lataille du dictionnaire, de lataille et du contenu des mots de code.

—— HERIC plus Index du bloc—e “B"'_"“_’"-‘ d:?ns
. proche voigin le dictionnaire
re——y ——y

Til) décomposée “Yaleur approchée
en blocs de Til}

Dictionnaire Dictionnaire

CODAGE DECODAGE

Figure 2.8 Le principe du Quantificateur Vectoriel.
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6.2.2 Codage par transformée

Dans ces méthodes, I'image de dimension NxN est subdivisée en sous images ou blocs de
taille réduite (la quantité de calcul demandée pour effectuer la transformation sur I'image
entiere est tres élevée). Chaque bloc subit une transformation mathématique orthogonale
inversible linéaire du domaine spatial vers le domaine fréguentiel, indépendamment des autres
blocs (transformée en un ensemble de coefficients plus ou moins indépendants). Les
coefficients obtenus sont alors quantifiés et codés en vue de leur transmission ou de leur
stockage. Pour retrouver I'intensité des pixels initiaux, on applique sur ces coefficients la

transformation inverse.
L’ objectif de ces transformations est double : il s'agit de

U décorréler les données, ¢’ est-a-dire d’ obtenir des coefficients transformés moins corrélés
gue les pixelsde I'image ;

U concentrer I’énergie sur un nombre réduit de coefficient, les coefficients ayant une valeur

plus importante aux basses fréquences qu’ aux hautes fréquences.

Dans ce cas, on obtiendra une compression effective en codant finement les coefficients des
basses frégquences, et grossiérement, voire en les supprimant, les coefficients hautes
fréguences. Dans ce but, plusieurs transformations linéaires ont é&é proposées :

Transformation de Karhunen-Loeve (TKL).
Transformation de Fourrier discrete (TFD).
Transformation de Hadamard (TH).
Transformation de Haar (THA).

Transformation en cosinus discrete (TCD).

U I'efficacité de ces transformations peut étre mesurée par la prise en compte de trois
facteurs : I'efficacité de décorrélation, la concentration de I'énergie, et I'existence
d’ algorithmes rapides pour calculer les transformations.

U Les méthodes de codage par transformation présentent des propriétés d’ immunité au bruit
de transmission bien supérieures aux méhodes précédentes. Une erreur affecte en effet
seulement la valeur d’un coefficient, et sera lissée au décodage lors du calcul de la
transformation inverse. L’ effet seraainsi peu visible.
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0 Le schémade compression des méthodes de transformations d’images
Le principe d’ un systéme de codage par transformation est le suivant :

Phase de compression

Codage
Entropique

Division
en Blocs

Séguence
De bits

Image, Transformation

originale

A

Phase de décompression

Quantification

Séguence Déguantification
De bits Approchée

Recombinaison
desblocs

Transformation
inverse

reconstruite

Figure 2.9 Schéma de principe de la compression / décompression
par transformation

6.2.2.1 Transformée de fourrier

Elle permet simplement de passer du domaine spatial au domaine fréquentiel. Cette

transformée rend donc visible les composantes en fréquence de I'image

1 % i
Fw)=—0f(t)xe WA xdt (2.2)
NZ2p
Il est intéressant de noter que nous pouvons revenir au domaine spatia via la transformée de
fourrier inverse. Une application brute de cette formule étant extrémement longue. Une autre
fagon deffectuer ce calcul permet de limiter considérablement la durée de cette

transformation. C’est ce quel’on appelle laFFT (Fast Fourier Transform) [27].

6.2.2.2 Transformation en cosinus discrete DCT

La DCT (Discret Cosinus Transform) est une transformée fort semblable ala FFT, travaillant
sur un signal discret. Elle prend un ensemble de points d’'un domaine spatial et les transforme
en une représentation équivalente dans le domaine fréquentiel. La DCT transforme un signal
d’amplitude (chaque valeur du signa représente I'amplitude d'un phénomene) discret

bidimensionnel en une information bidimensionnelle de "fréquences".
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Les équations qui suivent, donnent respectivement la transformée en cosinus discrete directe
et inverse.

IN-1 z H N z . N
é Pixel (X,Y) cose(2>< +Dip lﬂcose(2Y thipu (2.3)

0Y=0 g 2N H & 2N il

DCT(i,j):LC(i)C(J')é
Zm X =

: _oq M . é(2XH)ipu. é(2Y+)jp u
pler(X,Y)-z—a a:OC(l)C(J)DCT(l,J)cosg 5N EIcosg 5N EI(ZA)

2 X=0Y

ou C(i):l/\F s i=0; C()=1sii!O0 (2.5)

pixel (X, Y) désigne lavaleur du pixel de cordonnées (X, Y) et DCT (i, j) le coefficient repéré
par lalignei et lacolonne j dans la matrice DCT.

La TCD est effectuée sur une matrice carrée NxN de valeurs de pixels en donnant une matrice
carrée NxN de coefficients de fréguence. Le temps de calcul requis pour chague élément dans
laTCD dépend de lataille de la matrice.

Vu ladifficulté d’ appliquer la TCD sur la matrice entiére, celle-ci est décomposée en blocs de
taille 8x8 pixels (compression JPEG). Concretement, et en terme simple, cette transformation
va essaye de faire correspondre des blocs de 8x8 de I'image en une somme de fonction
basique qui sont données dans la matrice 8x8 de la DCT (DCT matrix).

o Différence entre la FFT et la DCT

laDCT est actuellement une version simplifier de laFFT.
seule lapartie réelle de la FFT est conservé
beaucoup plus simple en terme de coup de programmation

laDCT est efficace dans la compression de multimédia (JPEG)

c CcC Cc c c

DCT Beaucoup plus utilisée.

6.2.3 Le codage en sous-bandes

Le codage en sous-bandes a été introduit pour la parole par Crochiere et al. En 1976, puis
appligué a I'image sous la forme que nous connaissons aujourd’ hui par Woods et O’ Neil en
1986 [31]. Il consiste a décomposer le signal ou I'image en différentes bandes de fréquences
spatiales et a coder chacune d’ entre elles de maniére indépendante ou non. Dans les schémas
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classigues, la bande spectrale du signal original est d’'abord divisée en deux parties a I’ aide de
deux filtres numériques (passe-bas et passe-hauit).

La procédure est ensuite répétée dans chacune des sous-bandes fréquentielles. Le résultat
constitue une structure arborescente, symétriqgue ou non, composée d un nombre entier de
sous-bandes. Le signal est reconstruit par recombinaison des sous-bandes a I’aide de filtres
d’ interpolation.

La figure 2.10 représente une étape de la décomposition. Le banc de filtre d’analyse qui est
généralement un banc bi-dimensionnel suivis chacun par sous-échantillonneur. Ces filtres uni-
dimensionnels et ces sous-échantilonnages, sont d’abord appliqués aux lignes de I'image, et
ensuit aux colonnes des images obtenues. On se retrouve avec quatre images notées. L'image
centre BF est une sous-image de basse résolution, sous-image horizontale HF, sous-image
verticale HF et sous-image diagonale HF correspondent a quatre sous-bandes fréquentielles
directionnelles.

colonnes
lignes h_ zl1 centre BF
h zl1
g2, 21 henizontal HF
image
originale
]:La 31 1 vartical HF
Ea z J, 1
g, z]1 diagomal HF
] ) ) centr ((horiz
mage honz ||heonz ET || UF
originale BF HFE vert || diag
HF HF

Figure 2.10 Décomposition d’une image en sous-bandes

Ces travaux ont suscité un grand intérét pour les techniques multirésolution qui se sont
traduits par les travaux sur I’ utilisation des ondelettes en analyse du signal (Rioul et Vetterli)
dans les années 80, et de nombreuses application au codage de la parole, de la musique et de
I’image fixe et animée. C’est un domaine encore tres actif aujourd’ hui.
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6.2.4 Lacompression par ondelettes

Les ondelettes c'est d'abord une théorie mathématique récente d'analyse du signal,
développée dans les années 80. On peut considérer qu’il s agit d’ une extension de I’ analyse de
Fourier [28]. Latechnologie de compression a base d'ondelettes offre une plus grande finesse
au niveau de l'analyse du signal, et permet de mieux Sadapter aux propriétés locales de
I'image. La transformation par Ondelettes est une technique de compression d’image fixe trés
performante.

Quand on enregistre une image en utilisant les ondelettes, on divise sa résolution par deux et
on code I'information perdue par des coefficients d’ondelettes. On commence donc a coder
les détails les plus fins (les hautes fréquences). On recommence I’ opération autant de fois que
nécessaire jusgu’ a ce que |‘image se réduise a 1 pixel. A chaque étape I'image est «lissée» et
les détails perdus sont codés en coefficients d’ ondelettes.

L'intérét de la transformation par ondelettes par rapport aux autres méthodes de compression
est gue celle-ci ne considére pas I'image dans son ensemble pour la coder mais, latravaille par
couche, cherchant a enregistrer les détails les plus importants (ceux qui se démarquent le plus
du reste du signal) a chaque résolution [26].

o0 Algorithme de compression par ondelette ou waveletes

Passons maintenant a |’algorithme pyramidal utilise. La décomposition en coefficients
d’ ondelettes n' utilise pas une fonction de moyenne, mais s appuie sur deux filtres. Un filtre
passe bas (H) et un filtre passe haut (L). La combinaison de ces filtres permet d’ obtenir quatre
sousimages HH, HL, LH et LL. Cesfiltres sont nommés miroirs et quadratures.

m

HH

d origine

Figure 2.11 Transformation en colonnes et en lignes
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Chacune des quatre images obtenues par la transformation représente des informations bien
distinctes.

h
‘]Y

{a) (b} (<]

Figure 2.12 : Transformation ondolette «pyramidal» (1-D (a),2-D (b),3-D(c))

0 Les étapes de compression par ondelttes

Tout d abord, voici le principe de compression et décompression d’une image par ondelettes :

Compression

v

Trenefarrmation an | ir i - .
GindaketEE l Ouantification Ercodege | =
Tranalermetlon an Cuartification
orddeetles inverse inerss Décedage
< =
Décompression

Figure 2.13 Le principe de Compression / Décompression par ondelettes

Vv La compression ondelettes
Les étapes pour compresser une image sont
1. Transformations par ondelettes

2. Quantification : les valeurs des images de déails inférieures a un certain niveau sont

éliminées, en fonction de I'efficacité recherchée. C'est cette &ape qui introduit des pertes.
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3. Codage des vaeurs restantes. Les données restantes sont transmises a un encodeur
entropie, ¢’ est adire a un algorithme de compression de données (LZW, HUFFMAN,....).
v Décompression ondelettes

La transformation inverse par ondelettes reconstruit une image originale. La construction de
I'image a partir des sous-bandes restitue I'image en mode progressif. L'affichage de l'image
peut seffectuer en deux modes :

U Soit lataille de I'image augmente au fur et a mesure de la lecture du fichier compressé.

U Soit la résolution de I'image augmente au fur et & mesure de la lecture du fichier
Compresse.

6.2.5 Les normes de compression des images

6.2.5.1 Lanorme de compression JPEG

La norme JPEG (Joint Photographic Experts Group) est congue par le groupe 1SO
(International Sandards Organisation) et le groupe CEI (Commisson Electronic

International).

Ce standard avu le jour en 1992. Il est devenu le format le plus populaire pour le stockage de
photographies numériques, car il offrait alors une meilleure compression que tous les formats
bitmap connus a I’ éoque. Le standard avait pour objectif de concevoir une nouvelle norme
de compression, avec les différentes contraintes suivantes [32] :

U La norme JPEG doit étre trés proche des nouvelles techniques de compression, en
terme de taux de compression, qualité de restitution et de temps de calcul ;

U JPEG doit pouvoir compresser tout type d'images réelles (tailles différentes, images

multi-composantes. . .) ;

U L’algorithme doit étre implémentable sans trop de problémes sur une grande gamme
de CPUs et sur des cartes plus spécialisées;;

U Lecodage doit pouvoir étre séquentiel, progressif, sans perte et/ou hiérarchique,

Les techniques définies par la norme JPEG se divisent en deux classes: les méthodes de

compression avec pertes qui sont basées sur la TCD suivie d’ une quantification et d’ un codeur
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entropique. La seconde classe, concerne les processus de codage sans pertes, cette classe de
codeurs n'est pas basée sur laTCD mais sur le codage MICD suivi d’ un codage entropique.
0 Le principe de compression de la norme JPEG non réversible

Lafigure 2.14 explique clairement les différentes étapes de I’ algorithme de compression

JPEG nonréversible.

T = ‘.,.. ‘i | —
Image originale : T Ssissas: h'-
AT s—w  DCT - Zig-mg
e ,'1]% i A
il il
WLE “ Division par un
irwﬂllﬂl cosfficient

Figure 2.14 : Schéma de principe de La compression JPEG

o Détails de I'algorithme de compression JPEG non-réversible
Cette compression se décompose en six éapes:

1. Décomposition en blocs et transformation des couleurs : I'image est découpée en blocs de

8x8 pixels.

2. Transformation DCT : On applique laDCT aux blocs de 8x8 pixels.

DCT =C”~ Pixels” C' (2.6)
Avec C: la matrice de transformée de cosinus C et C' : la matrice transposée de C.
Les formules déterminant la matrice de transformée de cosinus C

C--:iSiZO (27)

\/7 6(2‘ 'p“ §i>0 (2.8)

3. Seauillage et quantification des coefficientsissus dela DCT :

valeur quantifiée(i, j) = L (2.9
Quantum(i, j)

On voit facilement que I'opération s'inverse facilement lors de la dé-quantification:

DCT (i, j) = valeur quantifiée(i, j)~ Quantum(i, j) (2.10)
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4. Lecture en zigzag des coefficients : aprés la phase de quantification un grand nombre de
valeurs de la matrice résultat se trouvent réduite a0. Le fait qu'il y ait beaucoup de valeurs
mises a 0 va nous permettre de compresser encore mieux gréce a la compression RLE que

nous verrons plus tard. Lalecture en zigzag est présentée dans la figure 2.15.

4] 1 2 3 4 5 B 7

—- — — —

Fd
|

rJ
] Ed rd

LY
ETE

rFJ
Ed I Fd

-

]
T

W m oth A WO - O

#|

Fa - -

Figure 2. 15 Le parcours d’un bloc DCT en zigzag

5. Codage RLC : Ce codage est basé sur le fait que I'on va coder une grande quantité de 0.

6. Un codage entropique des coefficients de la derniere matrice termine la chaine de
traitement. JPEG propose deux méthodes : le codage de Huffman, et le codage

arithmétique.

0 La décompression JPEG comporte les mémes étapes que la compression mais dans
le sens inverse en commencant par la méthode de décodage datistique, puis la matrice
obtenue est multipliée par la matrice de quantification que I'on recongtitue gréce au
facteur de qualité et enfin on applique la DCT inverse (IDCT) pour retrouver une image
plus ou moins dégradée par rapport a I'image initiale.

o Algorithme JPEG réversible

La seconde classe, concerne les processus de codage sans pertes, cette classe de codeurs n’ est
pas basée sur la TCD mais sur le codage MICD suivi d’un codage entropique (huffman ou

arithmétique ).le traitement se fait sur I'image entiere ,et non sur des blocs .
2.6.2.5.2 Lanorme de compression JPEG2000

La version définitive du standard a pris forme en décembre 2000. Ce nouveau standard a pour
objectif doffrir de nouvelles fonctionnalités permettant de répondre a une demande

croissante, a savoir :

v/ Obtenir des performances de compression supérieures a son prédécesseur JPEG,

notamment pour des débits trés faibles.
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v Permettre d'organiser le fichier compressé de plusieurs maniéres, notamment en fonction
de larésolution désirée ou de la qualité de reconstruction.

Vv Avoir un mode de compression sans perte performant

v Fournir la possibilité de coder des parties d'une image avec une qualité supérieure a
d'autres parties [31].

v En JPEG 2000 le méme algorithme de codage sapplique a une grande variété de types

d'images (couleurs, niveaux de gris, multi-composantes...).

Lanorme JPEG 2000 est une norme trés récente basée sur latechnologie desondelettes. Le
résultat pratique de ce choix devrait étre une amélioration modeste mais réelle du taux de
compression (de I’ ordre de 20 %) et une qualité supérieure de restitution par rapport a ce que
permet le JPEG actuel. Les coefficients d’ ondelettes sont plus faciles a stocker que les blocs
résultants de I application de laDCT [20].

Cette nouvelle norme est composée de plusieurs parties dont certaines sont publiées et

d'autres non.

@ Nous sommes donc devant une norme d’une grande ampleur dont certaines parties
seulement sont publiées, il faudra plusieurs années pour terminer ce travail. D’ autre part la
norme n’'est pas congtituée de logiciels directement utilisables. Un gros effort doit étre fait
par lesindustriels pour développer les logiciels et les dispositifs matériels qui utiliseront le
JPEG 2000.

Quel est I'algorithme utilisé ?
Cet agorithme typique de codage JPEG 2000 se décompose essentiellement en 5 modules:

transformée couleur

transformée en ondelettes discréte
guantification

codage entropique

allocation de débit.

c Cc Cc c c
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I mage a coder

Transformée
en
ondelettes

Codage
entropique

Allocation
de débit

Transformée
couleur

Figure 2.16 : Schéma typique d'un codeur JPEG 2000

Pour plus de renseignements sur le standard de compression JPEG 2000 vous pourrez lire
I'article [21].

6.2.6 La méthode de compression fractale

Les méthodes fractales reposent sur I'idée que I’on peut identifier des objets mathématiques
de type fractal dans I'image. Ceux-ci sont composés de facon récursive des copies d’ eux-
mémes. Le codage par fractale consiste a repérer des zones de I'image qui peuvent étre
déductibles par une transformation géométrigue d’ une autre zone de taille différente [17].
(Laméthode et bien détaillée dans le chapitre 3).
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7 ETUDE COMPARATIVE DES DIFFERENTES METHODES
DE COMPRESSION PRINCIPALE

méthode Compression
propriétés JPEG Ondelettes Fractale
Fréquentielle et Limite itérée d'une
Décomposition Fréquentielle Spatiale application
Multi résolution contractante
Temps de
Compression 1S s 5s 120
 Temps de 1s 1s 1s
décompression — — —

Ratio pour une
image de bonne
gualité 8 — 12 | 9 —

Ratio pour une
image de .‘
mauvaise qualité | 30 !| 60 40 -|

Tableau 2.1 : Synthése des différents algorithmes

Fractale*

Ondelette
Distorsion

Taux de
compressio

I T T o=

i 25 n

Figure 2.17: Comparaison des méthodes en fonction
(d’erreur RMSE, et taux de compression)
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8 CONCLUSION

La compression des données est appelée a prendre un réle encore plus important en raison du
développement des réseaux et du multimédia.

Nous ne nous sommes intéressés au cours de ce chapitre qu’ aux méthodes de compression des
images fixes (Huffman, LZW, ..., JPEG). Des recherches trés actives se poursuivent
évidemment dans le domaine des images animées et du son. Nous avons présenté les
différentes méthodes de codage de bases et de compression réversible ou irréversible des
images.

La compression d' images utilisant les fractales est I’ une des applications les plus récentes de
la géométrie fractale. Cette nouvelle méthode sera détaillée dans le chapitre suivant.
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1 INTRODUCTION

La compression fractale des images est une technigue relaivement récente puisqu’elle a été
proposee pour la premiére fois par M.Barndy en 1988 « fractals everywhere ». En effet L'idée
consiste donc a changer la représentation de I'image : au lieu de la représenter a l'aide de
pixels, on le fait a l'aide des coefficients qui permettent son calcul. Ces deux représentations
sont équivalentes d'un point de vue du rendu visuel, mais I'une d'élles est infiniment plus

concise que l'autre.

Nous commengons ce chapitre par un bref apercu de quelques notions mathématiques
relatives a la géométrie des fractales, et qui forme la justification de cette nouvelle méthode
de compression. Nous détaillerons ensuite la méthode originale de compression par une
approche fractale, et toutes les améliorations faites aux niveaux des partitionnements de

I"'image, et ceci dans le contexte d’améliorer I’ algorithme général de la compression fractale.

2 THEORIE DES SYSTEMES DE FONCTIONS ITEREES (IFS)

Nous rappelons dans cette section les principaux aspects de la théorie des IFS permettant le

codage & la synthése d’images fractales binaires et en niveaux de gris.

2.1 Les outils mathématiques

Les outils mathématiques sur lesguel s a été fondée la géométrie des fractales sont :
A Lathéorie de I'espace,

C Lathéorie d'itérations,

E Lesnotions de topologie (géométrie de situation).

La nécessité d évaluer quantitativement le rapprochement entre deux objets, et une raison
d’introduire et d’ utiliser les notions de I’ espace métrique (distance) et des transformations.

2.2 Quelgues définitions dans I'espace (rappels sur les espaces
métriques)

Soit X un espace sur lequel on veut dessiner nos fractales. Qu’est-ce qu’une fractale?, jusgu'a
présent, ¢'est un sous ensemble de I’ espace.
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v Définition 1: Métriqgue ou distance : Une fonction a vaeurs réelles d définie sur
XxX, est appelée une distance ou une métrique sur X s elle vérifie, pour tout a, b, cT X,

les axiomes suivants :

A d(ab) Oetd(a a)=0. (3.1)
C d(a b)=d(b a) (symétrie). (3.2)
E d(ac)£d(a b) +d (b, c) (Inégdlité triangulaire). (3.3
N Siat baorsd(a, b)>0. (3.4)

Lenombreréel d (a, b) est appeléla distancedea ab.
Tout espace X muni de la métrique d est appelé espace métrique et noté (X, d).

Une suite { X} n=1x de points dans |’ espace métrique (X, d) est appelée une suite de
Cauchy, si:" e>0,$ Nentier, N> 0 tel que d(X,, Xm)<e, " n, m>N. (3.5

v Définition 2 : espace métriqgue(X, d) complet : un espace métrique(X, d) est dit
complet, si chague suite de Cauchy dans X a une limite x T X. C'est a dire: {Xn}n=1y

converge vers x. En d autrestermes, $ N > 0 tel que d(X,, Xm)<e, " n>N. (3.6)

v Définition 3 : L’espace métrique h(X) : C'est I'espace ol I'on étudie la géométrie
des fractales pour traiter les images, des dessins. || est nécessaire d’introduire I’ espace H.

La métrique utilisée dans I’ espace H(X) est la distance de Haussdorf, notée h.

v Définition 4 : La distance de Haussdorf entre deux ensembles A et B de H(X), noté
hq (A, B), est définie par :

hq (A, B) = max {d(A, B),d(B, A)}. (3.7)
Ou:d(A B) =max{d(x,B) : xI A}. (3.8)
Etd(x, B)=min{d(x,y):yl B}. (3.9)
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2.3 Transformation des espaces métriques
2.3.1 Transformation affine

v Dans laligne réelle (IR) : Lestransformations affines dans IR sont des transformations
f:R® Rdelaforme f(x) = ax+ b" Xl IR, a, b constantes réelles, (3.10)

v dans le plan euclidien (IR?: Les transformations affines dans IR? sont des

transformations de la forme::
f(xy) = (ax+by+e, ox+dy+f) " (xy) IR (3.11)

Ou a, b, c, d, e, et f sont des constantes réelles. f es dite transformation affine a
deux dimensions.
2.3.2 Transformation lipschitzienne

Soit: W IR ® IR?une transformation définie sur I’ espace métrique (IR?, d), d représente la
distance entre deux points de IR%. La transformation W est dite lipschitzienne, avec pour

facteur de lipschitz le réel s strictement positif si :
d(W(X),W(Y)) £ s.d(xy) " (xy)I IR (3.12)

2.3.3 Transformation contractante

Soit W: IR*® IR’ une transformation définie sur I'espace métrique (IR%d). La
transformation W est dite contractante, avec pour facteur de contraction leréel s, 0< s<1si:
d(w(x),w(y)) £ sd(x,y) "xyl R? (3.13)

2.3.4 Transformation contractante sur I’espace h (IR?
Soit une transformation contractante W : IR? ® |R? définie sur |’ espace métrique (IR?,d) avec
leréel s pour facteur de contraction. Latransformation: W :H(IR*) ® H(IR*) définie par :

W(B) = {W(x): x1 B}," BT H(IR?), (3.14)

Elle est contractante sur (H(IR?),hy), avec s pour facteur de contraction, hy désigne la distance
de Haussdorff.

2.3.5 Point fixe
Une transformation contractante W posséde un unique point fixe x; | IR, tel que W (x) = x;
Pour tout point x élément de | R, la séquence { W™(x) : n=0, 1,2,...} converge versx;
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2.4 Théorie des IFS et compression par fractales

La théorie des IFS est une extension de la géométrie classique. Elle utilise un ensemble de
transformations affines pour exprimer des relations entre les parties d’ une méme image.

2.4.1 Définition de L'IFS
Un IFS consiste en une collection de transformations élémentaires géométriques souvent
linéaires ou affines, contractantes dans un espace métrique (X,d) qui permet de transformer

une image en une autre image :

{wi IR ® IR |i :12,...,n} Qui projettent le plan IR? sur lui-méme. Cette collection de
transformations affines définit une fonction :
W/W(A) = LnJW,(A) =w (A Uw,(A)U..Uw, (A (3.15)
i=1
Avec A un sous ensemble du plani X.
La contractivité des W se traduit par :
("i=1.n)($sT Roo<s <1 ("xyl X)d(w (x),w (y)) £ sd(x,Y) (3.16)
Une fonction W vérifiant larelation de contractivité avec s <1 est dite Lipschitzienne, et
s le facteur de lipschitz.
Les Wi peuvent étre décrites comme une combinaison de:
U rotation;
U deréduction d échelle;
U de trandation de cordonnées des axes dans un espace a n dimension(s).
éa bu, éxu éeu

W =a g éutée. 3.1
& di &u &fa 340

Oua, b, c d e etf représentent des paramétres de transformation :
a=rcosq, b=-ssn , c=rsinq,d=scog (3.18
U r: facteur de réduction sur X
S: facteur deréduction sur Y
g : ed I’angle derotation sur X

¥}
U
U | :estl’anglederotation sur 'Y
U e:estlatrandationen X

U

1 f:eslatrandlationenY
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v W possede un unique point fixe, appelé attracteur de I'lFS. il est égal al’ union de copies
réduite de lui-méme (figure 3.1).

v Le point fixe (image) qui est obtenu possede quelques caractéristiques spécifiques. En
particulier, il effectue de copies d'image de Iui-méme mais modifiées par des
transformations élémentaires. Dans I’exemple suivant, le systéme est fait de différentes
transformation : une réduction, suivie d’'une translation parmi trois qui assurent le
repositionnement sous forme de triangle. Le point fixe, indépendant du motif de départ, est
letriangle de Serpinski.

O—&—&

Figure3.1: lllustre le point fixe d’une transformation affine contractive par la
répétition de I'application W

2.4.2 Attracteur d’'un IFS
Soit un IFS{IR2%, Wi, i=1,2,..., n}. L'opérateur W : H(IR*) ® H(IR?) défini par:
W(A) = LnJVVi(A),AT H (IR?) est contractant et a pour facteur de contraction celui de I'lFS.
i=1
L'opérateur W posséde un unique point fixe x; donné par :

X=W(x) = im\W“(x)," xT H(IR). (3.19)

L'objet x; est appelé "attracteur de I'lFS' et il est égal & I'union de n copies de lui méme
transformées par Wi, W, ..., Wi,.

Figure 3.2 : I'attracteur de I'lFS
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2.4.3 Théoréme du collage

Soit (X,d) espace métrique complet.
Soit 1T H(X)ete >0.
Alors  $X;w,:n=12..,N}IFS avec un facteur de contraction s, tel que

h, (1,W(l)) £ e, h, étant la distance de Hausdorff. (3.20)
Alors h, (1, A) E%), avec A attracteur de 'l FS (3.22)

On vérifie alors larelation :

1 1 N 0
h(1,A) £ ——h, (ILW(1))=——h, &1, Uw, (2. 3.22
(LAEmShlwn)= =g g Uw()z (3.22)

Ce théoréme donne une borne supérieure a la distance de Hausdorff entre tout point de H (X)
et I'attracteur d'un IFS. De plus, il indique que I'on peut transformer tout éément |
deH(X)de maniere a verifierh,(I,W(l))£e, cest-adirel »W(l), avec | opérateur

contractant W [60].

2.4.4 Systéme de fonctions itérées partitionnées (PIFS)

Nous rappelons gque «comprimer» une image par fractales est |’ opération par laquelle, a partir
d'une image | deH(X), il faut trouver un opérateur W tel queW(l) » | , avec I'espoir
implicite de pouvoir écrire W d’ une maniére plus compacte que celle de I'image initiale. Cette
opération est un probléme inverse trés difficile a résoudre de maniére automatique pour des
images. La solution la plus courante consiste a partitionner I'image de deux manieres

différentes pour obtenir deux familles de blocs.

Le théoréeme du collage donnera la distance entre | et le point fixe A de W atravers larelation

1
h,(1,A) Emhd (1,w()) (3.23)

Dans ce cas, chague transformationw, est restreinte & un domaine inclus dans X. Nous avons

donc w,:D, ® X.
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Les sous-ensembles D, sont appelés blocs sources ou domain blocks.

De plus, un IFS (ou IFS partitionné —PIFS—) d'attracteur A est dit sans recouvrement si

chague transformation (bijective) w, : X ® X. verifie:
“i, i1 {12, NLit | w(ACw, (A =f. (3.24)

Dans le cas des images, I'ensemble {w_ (A) = R ;n=12,...,N}définit une partition deH (X).

Nous avons finalement w, : D, ® R..
Les sous-ensembles R, sont appelés blocs destinations ou range blocks.

Les algorithmes de compression par fractales se distinguent par la stratégie du
partitionnement des blocs sources et destinations, et par [I'écriture des

transformations w, .

2.4.5 Probleme inverse

Soit uneimage | de H (X) connue, et une mesure de distance sur H(X) .

La compression d’'image par fractales se présente comme la résolution d’un probléme inverse
sous contrainte, Alors il faut trouver un IFSW contractant dont le point fixeest| .

La recherche de cet IFS a partir d'un objet donné est un exercice complexe, de grande
dimensionnalité et de minimisation de fonctions irréguliéres. Plusieurs outils ont été utilisés
pour résoudre ce probleme (dans le cas d'un signal «fractal»), a partir d'algorithmes
génétiques (sur des images binaires [61]), et de transformée en ondelettes continue (en 1D
[59], [62]). Le cas des images est encore plus complexe. C'est un signal a deux dimensions
dont les éléments f (x) représentent des niveaux de gris. De plus, les images naturelles ou de
télédétection ne sont pas fractales. Le caractere éventuellement auto-similaire du signal sera
donc étudié dans un contexte rigide défini apriori :

I’ auto-similarité est étudiée a travers des transformations affines (le terme auto-affinité serait
alors plus appropri€), et larecherche de ces similarités est effectuée dans des familles de blocs
issues de partitions précises. La solution est presgue slirement sous optimale, mais elle et
toujours atteinte en un temps fini. Alors il faut trouver un PIFS W finalement contractant tel

gue son point fixe soit une approximation fidele del .
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Différents travaux ont tentés de résoudre ce probléme d’ optimisation sous contraintes qui est
difficile de par sa grande dimensionnalité et I’irrégularité de la fonction a minimiser. Les
solutions envisagées utilisent des techniques diverses basées sur les algorithmes génétiques
[48], sur les ondelettes [51], et autres : [40], [47], [49], [42], [55], [46].

2.4.6 Lalimite des IFS

Les IFS ont montré leur bonne performance en compression (des taux tres élevés), ce qui est
tresimportant, cependant, deux aspects montrent leur insuffisance :

Vv les images compressées sont des figures typiquement fractales (similarité a tous les
niveaux), alors que les images du monde réel tel que le visage d’ un homme ou une maison

ne sont pastout afait fractals (auto-similarité par régions).

v Ce sont des images a deux niveaux : noir et blanc, alors qu’on veut coder les images a

plusieurs niveaux de gris.
Pour surmonter ce probléme, on fait appel aux PIFS (Partitionned Iterated Function System)

qui congtituent une extension des IFS et qui peuvent donc coder n’'importe quelle image

3 LA COMPRESSION DES IMAGES PAR FRACTALES

Pour pouvoir exploiter la similarité entre les régions d’une image quelconque, on va utiliser
une méthode qui complémente la méthode des IFS et qui introduit le partitionnement et la
génération des niveaux de gris, ¢’ est la méthode des PIFS,

3.1 Qu’est—ce qu'une Fractale ?

Une fractale est un sous-ensemble A d’'un espace métrique X, tel que A est extrémement
compliqué géométriquement. Le terme "fractal” est issu du latin "fractus’ qui signifie brise,
irrégulier. Un objet fractal est une forme géométrique se répétant infiniment et dont les détails

irréguliers se reproduisent avec des angles et des échelles différentes.
Un objet fractal posséde au moins I'une des caractéristiques suivantes :
U il adesdétails similaires a des échelles arbitrairement petites ou grandes,

U il esttropirrégulier pour ére décrit efficacement en termes géométriques traditionnels,
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U il est exactement ou gatistiguement autosimilaire, c'est-a-dire que le tout est semblable a
une de ses parties

Les fractales peuvent ére réparties en trois grandes catégories :
1. Lessystemesitérés de fonctions. Ceux-ci ont une regle de remplacement géométrique fixe

(I'ensemble de Cantor, le tapis de Serpinski, le triangle de Serpinski, la courbe de Peano, le
flocon de Koch).

2. Lesfractales définies par une relation de récurrence en chague point dans un espace (tel
gue le plan complexe). Des exemples de ce type sont les ensembles de Mandelbrot et le
fractal de Lyapunov.

3. Lesfractales aléatoires, sont les plus utilisées dans la pratique, par exemples les paysages
fractals.

De toutes ces fractales, seules celles congtruites par des systémes itérés de fonctions affichent
habituellement la propriété d'«autosimilitude», propriété signifiant que leur complexité est
invariante par changement d'échelle.

3.2 Pourquoi "la compression fractale d'images" ?

Les méthodes standards de compression d'images peuvent étre évaluées par leur taux de
compression : le quotient de la mémoire occupée par I'image comme collection de pixels par
la mémoire nécessaire pour stocker I'image sous forme compressee. Pour répondre a cette
guestion nous présentons un exemple classique des IFSde la fougere (la feuille) de Barndey
voir figure 3.3. Cette feuille est obtenue en itérant les transformations suivantes [37]:
ngxgz €0.085 0.043, g’xg+ €0.020
&d & 004 0855 &p &0.08)
éxu é 0.13 0.24(, éxu é0.12 y
W32X3= €0.18 0.24u, ‘?XU+ €0.12 ¢
&vii €0.21 0201 i & 0.30f
éxu_ €00 00u, éxu é 00 u
42‘3/8_ 330 0-168 gy8+g‘- 0-428 Figure 3.3: La feuille de Barnsley

(3.25)

Sur une image de départ quelconque. Le taux d'information nécessaire au stockage de ces

transformations est assez faible:
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U 4 transformations x 6 nombres par transformation x 32 bits par nombre =768 bits

U l'image de fougeére de taille 256x256 nécessite au moins 65536 bits a stocker comme

collection de pixels
Letaux de compression estimé est: 65536/768=85.3.

Il est clair que la technique de compression par fractales d'images est plus fiable que
la méthode JPEG, car la norme de compression JPEG dégrade lI'image lorsque le
taux de compression est élevé, mais la compression fractales quelque soit le taux
produise une image fiable a l'originale avec une représentation indépendante de

I’échelle.

3.3 Lanotion d’auto-similarité

Un objet fractal est dit self-similaire ou auto-similaire s'il est composé de N copies de lui
méme, chacune étant une réduction d’un facteur "r" selon toutes les coordonnées de I’ objet
global [4], [38] (auxquelles des transformations affines, comme les tranglations ou rotations

peuvent ou non étre impliquées).

La notion d' auto-similarité revient dans plusieurs contextes car les objets naturelles sont auto-
similaires (ou presgue) : "les montagnes sont formés de piques qui sont a leurs tours formés
de pics plus petits'. La figure 3.4 illustre cette notion d’auto-similarité par un exemple de
triangle de Serpinski : Ce triangle est constitué de trois triangles qui sont une réduction d’un
facteur d'échelle de I'’ensemble, et chacun des trois triangles est lui méme congtitué de trois

autres triangles qui sont une réduction d'un facteur ...etc.

iy
o L . L
o O 0 00 L 0 0 L
Figure 3.4 : Triangle de Sierpinski.
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3.4 Auto-similarité dans les images

Les images réelles ne contiennent pas le méme type d’ auto-similarité que celui des fractales
tel que letriangle de Serpinski ou la fougére de Barndey, ou I'image est constituée de I’ union
des répligues réduites de I'image entiére.

(La figure 3.5) montre des exemples de régions de la photo de Lena qui sont similaires, a
différentes échelles : une portion de son épaule recouvre une région qui est presgue identique,
et une portion du reflet du chapeau dans le miroir est similaire (aprés transformation) a une
autre partie de son chapeauv.

Ces parties transformées ne peuvent pas ére réunies, en

deslinlaliun

général, pour former une copie exacte de I'image originale,
et on doit donc permettre une certaine erreur a notre
représentation de l'image en tant quensemble de
transformations. Ceci signifie que l'image que nous

coderons comme ensemble de transformations ne sera pas

une copie identique a l'originale, mais plutét une
Figure 3.5 Parties auto similaires

approximation de celle-ci. dans limage de Lena

3.5 Principe de lacompression IFS et PIFS

La théorie des IFS est une extension de la géométrie classique. Elle utilise un ensemble de
transformations affines pour exprimer des relations entre les parties d une méme image. En
utilisant seulement ces relations, on peut exprimer et définir des images complexes (images,
feuille, arbres, ...etc.).

Le principe de la méthode de compression dite par IFS ou fractale est |’ exploitation des auto
similarités des images naturelles. Ou I auto similarité désigne la propriété qui fait que certains
objets peuvent étre congruits a partir de parties d’ eux méme moyennant des transformations
spécifiques. En effet, au lieu de rechercher la corrélation entre les pixels adjacents, on
S intéresse a des corrélations entre parties plus au moins espacées dans I'image.

@ La problématique de la compression fractale est donc, pour une image donnée A,

de trouver un IFS dont 'attracteur soit le plus proche possible de A.

L’ algorithme de base consiste a partitionner d’ abord A en blocs destination. Pour chacun de

blocs, on cherche ensuite, toujours dans A, un bloc «source», qui par une transformation
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contractante simple (trandation et rotation spatiale, changement d échelle, modification du

contraste et du niveau de gris moyen) donne une bonne approximation du bloc destination.

Quand tous les blocs destination ont été traités, on a obtenu un ensemble de fonctions
contractantes qui constitue un IFS dit «partitionné» dont |’ attracteur approxime A. On peut

ainsi atteindre destaux de compression importants en conservant une bonne qualité d’image.

3.6 Le codage fractale par bloc (transformation fractale)

! (selected domain block)
\(spatial contraction )

L
i (8 1sometries)

/ (affine transformation)

(domain blocks) (f

bloc destination 1,

bloc source d am

(transformed block)
(range blocks) T 5 (?" ;) ;,.

{(compute distance)

Figure 3.6 : principe de transformation
fractale (application sur I'image de Lena)

La compression d’ une image par fractales repose sur une transformation qui consiste a
transformer I'image al’ aide d’ un opérateur finalement contractant W, de maniere a ce que son
aspect visuel reste quasiment inchangé. Pour cela, la transformation de I'image est composée
de n sous transformations élémentaires, chacune opérant sur un bloc de I’ image, de la maniére

suivante: voir (lafigure 3.6)

L’'image A est partitionnée en N blocs r, appelés blocs destination (blocs range).
Ellesécrit: A=Jr, (3.26)
i=1

Cette partition du support de I'image en blocs destination est appelée partition R.

Chaque bloc destination est ensuite mis en correspondance avec un autre bloc transformé
wi(di) lui "ressemblant” au sens d’'une mesure d’erreur sur les niveaux de gris. Le bloc d,

appelé bloc source est recherché au travers d’une librairie composée de Q blocs appartenant a
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I'image. Les Q blocs ne forment pas nécessairement une partition de I'image, mais ils sont
représentatifs de toute I'image. La géométrie de la région d; doit étre proche de celle du bloc
ri , de facon a limiter les temps de calcul lors des comparaisons inter-blocs, puisgue ceux-ci
sont liés & la complexité de latransformation spatiale utilisée.

Une seconde contrainte impose que les blocs source soient en moyenne de surface supérieure
a celle des blocs destination.

Latransformation W de I'image A est formulée a I’ aide de I’ équation suivante :

W(A)—Uw (dan)—Ur »Ur = A (3.27)

n=1
Ou f est I'approximation du bloc destination r; obtenue en transformant le bloc source d; par
w; (I'opération permettant d’obtenir le bloc f a partir du bloc d; est appelée opération de
collage).

Chaque transformation w; s' écrit sous la forme:

éxu éa b 0d exu eeu

29
gz &0 O SEI SZH €o 6l

Ou:

8 s :controlele contraste.

8 o :laluminance.

8 z : Niveau degris.

Ce qui exige de calculer autant de fois les paramétres de la transformation affine W, , s, 0 et

drms:

3 0 & ,08 O
n¢a do+- ¢g d =g
S= €i-1 : (%) e|:1n ﬂuze|:1 %] (329)
nxé di2 - % dl 9
i=1 -1 @
ozigaé r - sé dig (3.30)
Neix =1 @
1é48 xJ 2
dsz(Di,R) ~aar’ +s¢sq d; -2adr +20ad +ogo><n 2a rI u (3.31)
Naiz e a1 i=1 i1 @ i1 A
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Pour que le codage par fractales soit efficace, il doit y avoir suffisasmment de similarités
locales a diverses échelles entre les blocs de la partition R et les blocs source d;, L orsque ceux-
ci sont recherchés dans toute I’image, la condition est généralement vérifiée. Si la recherche
se fait dans une partition contenant un nombre restreint de blocs, le codage n’est plus optimal,
mais plus rapide. Le but est de trouver le meilleur compromis entre le nombre de blocs source
disponibles pour les recherches de similarités, et la ressemblance entre les blocs de la partition
R et les blocs di Bien que dans la pratique, il est plus facile d' utiliser des blocs carrés, il est
toujours possble d'utiliser dautres formes telles que les rectangles, triangles,

polygones,...€tc.

Il existe plusieurs méthodes de compression fractale (subdivision de triangles, Jacquin, Fisher,

Delaunay, etc.), maislacompression par la méthode Jacquin et la plus connue.

La plupart des algorithmes de compression fractale sont des variations sur ce type
d’ algorithme (de Jacquin), plus d'informations sur ces algorithmes dans [99].

v Transformation d'un bloc source a un bloc destination

L'opération de collage d'un bloc source da(n) sur un bloc degtinationl,, réalisée par la

transformation Wh, se décompose en deux parties:

U une transformation spatiale raméne le bloc source d, (n) de taille D2 a I'échelle et au-

dessus du bloc destination I, de taille B2, et

déforme le support du bloc da(n) ;

U une transformation " massique" agit sur la
luminance des pixels du bloc da(n)
déformé.

L’ approximation du bloc I' est donnée par une

combinaison linéaire de deux blocs, parmi

lesquels le bloc da(n) est extrait de l'image

ellemémeet b® est un vecteur unitaire. Elle sécrit :  Figure 3.7: Transfor mation massique

r=b,b, +b,b (3.32)
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3.7 Schéma général d’'un codeur - décodeur fractal

On peut a présent donner le schéma général (figure 3.8) et I'agorithme (pseudo-code) d’'un

codeur et décodeur fractal générique utilisant [98] :
Une partition R oul les blocs destinations r, ={r,, i =1,n}
Un dictionnaire ot les blocs sources 0 (n)

Compression fractale

................................................ >
Pour chague bloc
Construction - destination R uantification e Le code
Image de codebook | | | Partltlpnnej Extraire du bloc Qcodage; des final de
originale & ment Teours'f —»{ domaine D les lparamétres's, o Pimage
classification del'image paramétresset o astockés en IFS
desblocs satisfaisant

Application destransformations al’image Décodage et
- a éatoire de mémetaille quel’ originale reconstitution
L’image d des
reconstru transformationg

ite

Décompression fractale

Figure 3.8 Schéma Général d’un Codeur et Décodeur Fractale.

v L’algorithme de Compression
Etapel: Lirel'image originale
Etape 2 : Fixéle seuil (I'erreur RMS)

Etape 3: Donner Tmin, Tmax (taille min et Max du bloc a partitionner)

Etaped : Construction du dictionnaire des blocs sources da(n) (domaines) et leurs
classifications.

Etape 5 : Partitionnement (quadtree) e récursif de I’image.
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Etape 6 : Pour chague bloc destination (ranger; (i=1...... n))

Classifier le bloc destinationr;

Rechercher dans la classe du bloc destination le bloc source da(n) qui satisfait la

distorsion calculée < seuil fixé RMS (I’ erreur quadratique)

Si oui stocker les paramétres de la transformation W; du bloc destination luminance :

0, contragte : s, les cordonnées du bloc source, ...
Si non (aucun bloc ne satisfait la distorsion calculée < seuil RMS)
o S (lataille du bloc > Ty alors) décomposer le bloc destination a nouveau

o Si non lataille du bloc destination inférieure a la taille Tyin. En prend le bloc source
(domaine) avec la plus faible erreur possible et ses parametre sera stocker (Wi du bloc

destination luminance: o, contraste: s, les cordonnées du bloc source)
Etape 7: Quantification des paramétres stockés et codage
Etape8: Fermer labibliothéque domaine

Etape9: Terminer le processus de compression (résultat est un fichier IFS).

v L’algorithme de décompression

Etape 1 : Lire ou ouvrir le fichier IFS

Etape 2 : Décodage et reconstitution des transformations

Etape 3 : Charger une image A aléatoire de méme taille que I'image originale a compresser
Etape 4 : Pour chaque transformation W, (i=1, N)

Appliguer latransformation W, al’image A
Reconstruire I'image A

Passer a latransformation suivante (aller a I’ étape 4)

Etape5: Traitement et Affichage del’image résultante.
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4 PARTITIONNEMENT DE L’'IMAGE

Différentes partitionnements de I'image ont été éudiés dans [35], [11], [26], [39], [47], [53]
de fagon & minimiser le nombre de transformations locales, et a coder le mieux les similarités
inter-blocs dans la compression a bases des fractales. Nous distinguerons trois classes de

partitionnement:

G les partitionnements rigides

A les partitionnements semi-rigides
B les partitionnements souples

Nous limiterons ci-aprés a présenter quelques partitionnements selon une graduation allant du

plusrigide au plus souple, (les détails sur les classes de partitionnement dans [40]).

4.1 ROle du partitionnement pour la compression par fractales

Le but de la compression par fractales est de «saisir» la redondance visuelle locale a
I’intérieur de I'image a I’ aide de transformations contractantes. La transformation fractale est
directement calculée sur une partition R de I'image, dont les propriétés recherchées sont les

suivantes:
la partition R doit étre adaptée al’image, de fagon & minimiser le nombre de blocs;;

la localisation et la manipulation informatique des blocs dans la partition doivent étre

facile;
I’information nécessaire a son codage doit é&re minimale.

Chacun des blocs destination r; de la partition R est mis en correspondance avec une région
source d; de I'image, lui étant proche au sens des moindres carrés dans |’ espace des niveaux

degris.

La géométrie de la région d; doit étre proche de celle du bloc r;, de fagon a limiter les temps
de calcul lors des comparaisons inter-blocs, puisque ceux-ci sont liés a la complexité des

transformations spatial es utilisées.

Une contrainte supplémentaire impose que les blocs source soient en moyenne de surface
supérieure a celle des blocs destination. De cette maniére, un certain nombre de

transformations spatiales contractantes sont mises en jeu et assurent la contraction finale de la
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transformation fractale. Dans la suite de ce chapitre, nous présenterons des partitionnements
adaptatifs, rigides (quadtree), et semi-rigides (horizontal vertical), ans que les

partitionnements souples et leur utilisation pour la compression des images par fractales.

4.2 Partitionnement rigide (Quadtree)

Un partitionnement est qualifié de rigide s'il ne s adapte pas & moindre colt aux formes des
objets présents dans I’ image.
Quadtree

Le quadtree ou arbre quaternaire est une structure initialement utilisée pour représenter des
images binaires [53], [45]. La représentation est exacte lorsque le processus récursif de sous
division des blocs carrés descend jusgu’ alataille du pixel.

Chaque bloc est alors composé de valeurs toutes égales a 1, ou toutes égales a 0.

Le quadtree peut aussi ére utilisé pour la représentation des images en niveaux de gris. C' est
ce dernier cas que nous considérerons dans la suite de cette section. Des études détaillées du
quadtree sont données dans [52], [54].

Vv Phase de division
Considérons une image initiale de taille 2™x2™, que I’on note?A. La construction du haut

vers le bas (top, down) du quadtree consiste a diviser récursivement tout bloc 'A non

homogéne selon un prédicat donné, en considérant le bloc °A comme une seule région de

départ. | est le niveau de la représentation pyramidale au codage du quadtree.
L’indicei (i=1,... ,4) dénote le numéro du sous bloc.
Ladivision d’'un bloc ' A detaille 2™' " 2™' crée quatre sous blocs carrés '"*A, (j =1...,4) de

dimension2™'"*. A chague nouvelle division, les attributs des quatre blocs créés sont

recalculés pour étre a nouveau soumis au prédicat d’ homogénéité.
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Figure 3.9 : Principe de la division Figure 3.10 : Représentation arborescente
récursive dune image binaire. du quadtree

Les cercles sont appelés sommets de I’arbre quaternaire et les carrés gris et blancs sont
appelés feuilles.

Ce type de partitionnement est certainement le plus répandu dans les programmes de

compression par fractale .il est simple a utiliser et fournit des résultats corrects.

v Phase de fusion

La phase de fusion est utilisée en segmentation d’'images. Elle consiste a regrouper les blocs
adjacents égaux selon le prédicat d’homogeénéité considéré. L’intérét de cette étape et de
réduire le nombre total de régions. Les bords des régions sont aussi beaucoup plus proches

des contours réels de I'image.

L’ étape de fusion n’ est cependant pas utilisée dansle cas de la compression par fractales, car
les blocs obtenus sont de formes trop complexes.

v Propriétés du quadtree

Le partitionnement obtenu est rigide puisqu’il est guidé par le processus de découpage
récursif en blocs carrés. 1l n’est pas adapté aux formes des objets présents dans I'image.
Méme s'il s'adapte au contenu de celle-ci. Le partitionnement contient un nombre important
de blocs, si on le compare aux autres partitionnements, aussi la construction récursive du
guadtree n'est pas une solution optimale en terme de temps de calculs puisque chaque pixel

est visité un nombre de fois égal a sa profondeur finale dans I’ arborescence.

v Utilisation du quadtree pour la compression par fractales

Le quadtree est largement utilisé dans la littérature [43], [41], [44], [50], pour la compression
des images selon une approche fractale.
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v Procédure de codage

La profondeur du quadtree est fixée a I’avance, ce qui impose

lataille minimale By, des blocs destination. Lataille maximale

Brax €3t aussi imposée. Pour chacun des N blocs destination rp,

de tailleB?, I’algorithme recherche un bloc source d,(, yde

taille D?avecD = 2B.

Le codage d'un bloc destination r se fait par recherche du bloc

L S , Figure 3.11 : lllustration d'un
source d, décime qui permet de minimiser I'erreur entre r e partitionnement quadtree sur

, . . N . . limage Lena 512*512 ,composé
I approximation f donnée par : de 5704 carrés

mind(r,f)=mind(r - bb, - b,b,) (3.33)

Ou B; et B, sont des coefficients réels. Si la distance minimale demeure supérieure & un seuil
prédéfini, et si le niveau de r dans le quadtree demeure inférieur a la profondeur maximale de
ce dernier, alors le bloc destination est redivisé et la procédure de codage est relancée sur
chacun des quatres sous blocs créés. Si la distance minimale est inférieure au seuil fixé, le
bloc r est codé par les coefficients B; et B, de la transformation massique retournant f et par
la position dans le dictionnaire du bloc source d associé. Ces informations codent la
transformation élémentairew .

4.3 Partitionnement semi_rigide (H/V)

Le défaut de la partition quadtree est qu'elle choisit I'ensemble l—?FE

des domaines D de Fagon indépendante du contenu.
L'ensemble doit étre rendu trés grand pour qu'on puisse y

trouver une bonne correspondance pour un range donné. Une

facon de remédier a cela, tout en augmentant la flexibilité de la

partition en ranges, est dutiliser une partition H_V.

v Partitionnement horizontal _ vertical
Figure3.12 : partitionnement

Fisher et Menlove, proposent un partitionnement rectangulaire H_V calculé sur I'image Lena et
] composé de 2910 rectangles.
H_V pour le codage des images.
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Un processus récursif de subdivision des blocs en deux sous rectangles conduit a une
partition adaptée au contenu de I'image. La partition n'est pas rigide comme le quadtree
puisque la division d'un bloc, qui tient compte de satexture, ne crée pas nécessairement deux
blocs d'égales surfaces. La partition est semi_rigide dans le sens ou les arétes des blocs
demeurent obligatoirement soit horizontales, soit verticales.

vV Intérét du partitionnement pour la compression par fractales

La regle de construction de la partition H_V est proche de celle utilisée pour le calcul du
guadtree dans le sens ou la subdivision horizontale ou verticale d’un rectangle qui ne vérifié
pas le critere d’ homogénéité crée de nouveaux rectangles (en I'occurrence deux). Fisher
propose deux méthodes de division gu’il utilise en fonction de la nature du rectangle non

homogene .

1. s lebloc est parcouru par une frontiére oblique de I'image, la
séparation est choisie de maniére a ce que |I'un des sous blocs

soit parcouru diagonalement par la frontiere et que s'il existe .
o . Figure3.13 : partition H_V
un autre sous bloc, celui-ci soit homogéne. méthodes de division (1)

2. s le bloc inclut une frontiere horizontale ou verticale, la
séparation est choisie de maniére a créer deux sous-blocs

homogenes.

Figure3.14:partition H_V

4.4 Partitionnement souple (triangulaire) methodes de division (2)

Beaucoup d’études ont éé faites sur I’ utilisation de partitions bien adaptées au contenu des
images. Méme s |'on trouve dans les diverses publications un grand nombre d’études de
compression par segmentation d’images a travers des partitions adaptées et hiérarchiques
[63], [64], [65], [66], [67], [68], [69], [7Q], [71]. C est la partition de Delaunay (dual du
graphe de Voronoi) qui a été la plus éudiée pour le codage fractal, notamment par Davoine
[72], 73], [10].

Nous proposons ici un partitionnement de l'image en triangles de Delaunay. Celui-ci a
I'avantage de ne pas étre rigide (souples) puisgu’ils sont calculés sur un ensemble de points
pouvant étre positionnés a peu prés n'importe ou sur le support de I'image. De plus, le
diagramme est construit dans un environnement de type division et fusion [56], [57], [58], ce

qui lui permet d'étre adapté a l'image.
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v Triangle de Delaunay

Untriangle T = (P;, P;, P) ou P;, P, Py sont dans P

(P ={P TIR i=1,...

avec

, N} les n points appelés germes ou

sites) est un triangle de Delaunay si seulement si, I'intérieur

du cercle circonscrit a T ne contient aucun point de:

B(Pi, Pj, PK) C( P-pi-pj-pk)=f

Une propriété intéressante des triangles de Delaunay est qu’ils sont tous bornés

v

Figure 3.15: Triangles de Delaunay, et
Polygones de Voronoi.

(3.34)

Le dua géométrique et appelé le diagramme de Voronoi, composé de polygones

(Figure3.16).

Les sommets du polygone constituent les centres des cercles circonscrits aux triangles. Les

sommets des triangles constituent I'ensemble T.

v Codage d'une image

L'objectif est d'avoir un maximum de ressemblance entre les différents blocs des partitions

R et D. Pour cela, latriangulation de Delaunay est construite dans un environnement de

Division et Fusion.

U Laphase dedivision : Consiste arajouter des points sur le barycentre des triangles dont

le niveau de gris n'est pas homogene (critére de variance).

U Laphase de fuson : Consiste a supprimer les triangles inutiles, pour lesquels les voisins

ont une valeur moyenne de niveaux de gris tres proche. Cette éape diminue sensiblement

le nombre de triangles dans la partition R. Ceci aura pour effet de diminuer le temps de

calcul pour coder I'image ainsi que d'augmenter le taux de compression.

Image initiale
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Figure 3.16: lllustration de construction de I'initialisation de la triangulation de

-67 -

Delaunay a gauche est suivie des division et fusion adroite



Chapitre 3 Compression des images fixes basée sur une transformation fractale.
v

Dans le cas de la compression d' images par fractales basée sur latriangulation de Delaunay, il
est nécessaire de calculer d’abord une triangulation générique pour construire la famille des

domain blocks et une triangulation plus fine, pour lafamille des range blocks [10], [74], [75].

4.5 Autres types de partitionnements

De nombreux autres types de partitionnements plus complexes ont d§ja été utilisés dans [39],

[11] : polygonaux (ou quadrilateres), arborescente, mixtes, ...etc.

U Dans la partitionnement polygonaux de Vornoi, I’ approche de dévision et de fusion a été
retenue pour la construction d’ une partition de Vornoi adaptée au contenue d’une image

(constituées de polygones homogeénes).

U L’introduction des partitions a structure arborescente en compression fractale et due a
maher baraket en |’an 2000 [11], mais la premiére méthode de compression utilisant un
arbre binaire de plus de deux directions fut proposée par Wu et Yao (IEEE en 1991) .

L’ approche adoptée consiste a construire des partitions arborescentes (les arbres sont complet
voir figure 3.17) avec laracine de I’ arbre qui correspond a I'image entiere et les feuilles aux

blocs de la partition.

Ratine P r r

pere A il /Exb

- bt
fils

noeud
- r4

arborescente oo w S E e o
arbre binaire arbre binaire complet arbre binaire douiioré

Figure3.17 Les types d’arbres

5 OPTIMISATION FRACTALE ET TRANSFORMATIONS HYBRIDES

5.1 Codage par TCD et fractales

La méthode proposée par Barthel et Al. Dans (IEEE 91) améliore sensiblement les résultats
de la norme JPEG, a taux de compression élevé. Elle permet en outre de reconstruire des
images de meilleure qualité que celles obtenues avec les schémas classiques de compression

par fractales dans |'espace des luminances, ataux de compression égaux.
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L'approche, basée sur un partitionnement carré fournissant des blocs destination est hybride.
Elle combine la transformation en cosinus discréete (codage de la redondance intra-bloc) et la

transformation fractale (codage des similarités inter-blocs).

5.2 QV et compression fractales

Dans [4], [53], un schéma de compression hybride, combinant quantification de vecteurs et
compression fractale, est décrit. Chaque bloc est encodé soit par une référence dans I'image
elleeméme, soit par une référence dans un codebook. Les avantages sont nombreux : la
recherche est plus rapide pour les blocs encodés par un vecteur du codebook, et on s attend de
plus a ce que la convergence au décodage soit également plus rapide, puisgque ces mémes
blocs seront recongtruits en une seule itération [98].

5.3 Ondelettes et compression fractales

Dans[36], [10], [37], [26], |e codage d’ une image par fractalestel que nous I’ avons vu jusqu'a
présent est fondé sur des transformations locales qui opérent sur des blocs de I'image. Les
effets de blocs sont dans ce cas difficile a masguer lorsgue le taux de compression est élevé.
Récemment, différents chercheurs ont montrés que le schéma de codage par fractal peut étre
utilise pour définir des relations entre les différents niveaux d’une décomposition multi
résolution de I'image (décomposition en sous bandes ou par ondelettes).

Dans[10], I'image originale est décomposée en n sous bandes notéesi, (i=0,..., n-1). L'image
basse résolution (niveau n-1) ainsi que les trois sous bandes du méme niveau sont codées de
mani ére exacte. Chacune des trois sous bandes de niveau supérieur (niveau n-2) sont ensuite
codées par une approche fractale (la recherche de similarités au sein des sous bandes de
fréquences spatiales se fait entre blocs source et destination de méme taille) a partir des trois
sous bandes dans le niveau n-1. Le processus continue ains jusqu’ a atteindre la résolution O

de I'image original €/ 98].

L’avantage de ces méthodes est qu’elles réduisent ou annulent les effets de blocs dans les

images reconstruites .
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5.4 L’avantages et inconvénients du compression fractale

@ Avantages

Lesprincipaux avantages de cette technique fractale sont
U destaux de compression élevés.
U une représentation indépendante de I’ échelle.

U une procédure de décompression particulierement simple, qui consiste simplement a

interpréter lareprésentation a une échelle donnée.
@ Inconvénients
U Lacompression reste lente malgré toutes les améliorations (colteuse en temps).
U elle peut nécessiter un hardware spécialisé.
U Ce type de compression n'a pas encore fait I’objet de I’ édition d’une norme, son

utilisation n’est donc pas encore totalement démocratisee.

5.5 Optimisations

La notion d'optimisation doit étre comprise de différentes manieres :

Letravail initial de Jacquin, basé sur I’ utilisation d’un systéme de fonctions itérées locales et
contractantes, a donné lieu au démarrage de nombreuses autres recherches sur la compression
des signaux réels 1D, 2D et 3D par fractales.

Elles concernent principalement :

U lacongtruction d’une partition optimale pour calculer la transformation fractale ;
U |’accélération de I’ étape de codage ;

U |'accélération du décodage : itératif, non-itératif, hiérarchique;

U |'extension de la méthode au codage des images vidéo ;

U I'utilisation des fractales dans les schémas de codage-décodage hybrides.
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6 CONCLUSION

hY

Nous avons introduit dans ce chapitre les bases mathématiques nécessaires a la
Compréhension de la théorie des systemes de fonctions itérées. Nous avons présenté le
théoréeme de point fixe et les algorithmes de compression / décompression des images
naturelles selon I'approche fractale d’'une image fixe en se basant sur I'auto similarité

contenue a I'intérieure de toute I'image.

Nous avons introduit les différents modéles géométriques de partitionnement pour la
compression par fractales a savoir le partitionnement quadtrée, le partitionnement HV, le
partitionnement triangulaire, ainsi que les différentes améliorations usuelles en terme
d’ hybridation.

Malgré les performances et la qualité de I'image reconstruite a des taux de compression
élevés, la compression fractale souffre de sa lenteur en terme de temps de compression par
rapport a d autres méthodes; pour cela, plusieurs recherches ont tentées d’améliorer les
performances en temps de compression et d’ introduire la notion de parallélisme pour résoudre
le probleme de la vitesse des algorithmes de compression par fractale. Ce sera |’ objet des

chapitres suivants et le ceeur de notre travail.
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PARTIE A : PARALLELISATION D'UN ALGORITHME DE
COMPRESSION FRACTALE

1 INTRODUCTION

Ces derniéres années les techniques de compression par fractales d’ images (IFS), ont gagnées
plus d’intérét en raison de leur capacité de réaliser des taux de compression tres éleveés tout
en mettant a jour la qualité tres bonne de I'image reconstruite. L’inconvénient principal de
telles techniques est le temps tres élevé pour déterminer les codes d'IFS de I'image

compressée.

Pour résoudre ce probléeme, plusieurs techniques sont utilisées. Dans ce chapitre nous allons
introduire la technique du parallélisme dans la compression fractale pour augmenter les
performances pour un bon rendement en utilisant une architecture paralléle MIMD a mémoire
distribuée.

Deux approches différentes peuvent étre distinguées pour la compression d’'image fractale
selon les recherches effectuées par [88], [89].

1- Techniques séquentielles

2- Calcul a haute performance (les algorithmes paralleles).

2 L'APPROCHE SEQUENTIELLE

La compression dimage par fractde exploite les similarités au sein des images. Ces
similarités sont décrites par une transformation affine contractante W de I'image dont le point
fixe G est proche de l'image elle méme W(G)=G. La compression dimage consste en des
blocs de transformation qui approche les petites portions de I'image par d'autres plus larges en
utilisant des transformations affines contractantes. Les petites portions sont appelées "bloc
range R" et les plus larges sont appelées "blocs domaines D;". Toutes les blocs ranges
forment une partition de l'image. Les blocs domaines peuvent étre choisis librement au sein de
l'image et peuvent simbriquer. Pour chague range R un domaine D; approprié doit étre
trouvé. Pour juger de la qualité d'un seul domaine, une erreur carrée moyenne (rms) de la
distance entre le bloc range R et Wi(D;) est calculée et doit étre inférieure a une tolérance A
[89]. Le bloc domaine le plus similaire pour un bloc range spécifique peut étre trouveé par une

recherche atravers tous les domaines et leurs isométries (réflexion, rotation,...).
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Dans un algorithme non adaptatif, pour chague bloc range le bloc de transformation avec la
plus (rms) devient une partie de la transformation dimage sans se soucier comment la rangée
peut étre couverte. Dans un algorithme adaptatif I'erreur d'un seul bloc de transformation est
comparée a une erreur maximale prédéfinie appelée erreur de collage A. Si I'erreur calculée
est plus grande le bloc range spécifique est diviseé en des blocs qui sont alors couverts
indépendamment. Donc par rapport a l'algorithme non adaptatif, une qualité d'image peut étre

garantie. La compression fractale est non symétrique.

L'étape de codage a un colt de programmation énorme qui dépend du nombre des blocs
domaines a comparer avec chaque bloc range, par exemple une image de taille nxn avec des
domaines carrés de taille hxh nécessitent (n—h+1)? domaines. En outre chaque bloc domaine
a 8 isométries. Donc chague bloc range doit étre comparé & 8x (n—h+1)? blocs domaines. Pour
une image de taille 256x256, les blocs ranges ont une taille de 8x8 et les blocs domaines ont
la taille 16x16, l'algorithme effectue 516104192 opérations de calcules de rms. Ce qui rend
I'étape de codage plus lente par rapport al'étape de décodage.

Cette énorme complexité de calcul montre clairement le besoin pour accélérer la vitesse
d'exécution. Plusieurs approches de parallélisation d'algorithmes sont présentées dans les

sections suivantes.

2.1 Evaluation de la complexité de I'algorithme des IFS
(inconvénient de I'approche séquentielle)

Comme nous avons vu dans le chapitre 3, que la détermination du code fractal (IFS) d'une
image fixe par l'dgorithme séquentiel de la compression fractale, nécessite le passage
plusieurs fois par les mémes étapes (la boucle principale de I'algorithme fractal). Autrement
dit, I'algorithme des IFSdoit étre réitéré plusieurs fois.

Dans cette section nous déterminons la complexité du temps de codage de I'algorithme de
compression par |FS. Les étapes de I'algorithme doivent étre répétées pour toute la partition R
d'une image numérique A de taille NxN. Pour chague bloc range R, comparé a tout les blocs
domaines D; du "domain pool" D. Le nombre de répétitions de comparaison sera donné par
[90]:

.2 .2
Ny = 85N LN (2N DO e (5.1)
eng e P %)
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Le nombre de transformations isométriques est 8>q;—— Est le nombre de blocsranges R, P
eng

- (2n- l)o

est un facteur de recouvrement entre ""domain pool" et blocs g domaines.
o

Nous avons vu dans le chapitre 4 que I'algorithme de compression fractale, exigera de calculer
autant de fois la dérivée de I'expression qui donne les paramétres de la transformation affine
\/\/i lSl 0] et drms

3 0 a8 ,0a8 O
n>§a di >q’i T Qa dl T>§ rl -
S = ei=1 g ei=1 ﬂHZGizl %] (5_2)
nxg d?- ¢ d°
i=1 ei=1 @
O
—ga r - sa d,+ (5.3)
e|_1 i=1 4]
1€é4 k& -
dwe =E(D,,R)==ga 1" +sC5Q d,” - 2a dr +20a d, 3 +ogo><n 2a r, S (5.4)
Naiz e a1 =1 i1 @ i1 A

Cette éguation comporte 13 exécutions de virgule flottante. En conséquence, I'algorithme de
compression par IFS exige un certain nombre de virgule flottante flops donné par la formule

suivante:

2n- 1
Nﬂopszséd\' ?%9(2 +21) (5.5)

0
ng

Lavaleur de Nnop est généralement tres grande, ce qui rend le temps de codage trop lourd. Par
exemple, si nous choisissons N=8 et p=4, la compression d'une image de taille 512x512 exige
le nombre 75x10 Flops c-ad une demi-heure sur un processeur de 200 Mflops avec une
efficacité h=0.2 [90].

@ Cette énorme de complexité de calcul montre clairement le besoin pour accélérer la
vitesse d'exécution. Comme on a mentionné précédemment qu'il existe plusieurs

techniques Pour résoudre ce probléme, parmi ces techniques :

1) La classification des blocs: cette méthode est un moyen efficace pour réduire le nombre
de comparaisons lors de la recherche de transformations. A la création de «domain pool»,

chaque domaine est rangé dans une classe. Lors de la recherche, le range est a son tour
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classé et les comparaisons ne se feront qu’avec les domaines qui se trouve dans la méme
classe. La difficulté bien entendue, est de trouver le critere de classfication raisonnable,
tel que la probabilité que le meilleur domaine ne se trouve pas dans la méme classe que le
range, soit minimisée. Si leur nombre est assez grand, plusieurs classes peuvent étre
examinées pour chague range. Parmi les méthodes de classification qui sont trés
répandues : la méthode de classification de ficher et la méthode de Jaquin.

2) la parallélisation de la compression fractale: La complexité liée a I'approche
séquentielle, et aux problémes de classification justifie I’ utilisation d'une autre approche
qui est la parallélisation d agorithmes de compression d’image par fractale. L’ algorithme
dIFS permet l'exploitation du paralélisme massive, ou le traitement massivement
paraléle MPP (Massively Parallel Processing) qui semble étre une réponse raisonnable
au probleme de codage de I'lFS, permettant d'augmenter la vitesse de compression et de
converger vers une image reconstruite de haute qualité.

3 L'APPROCHE PARALLELE DE LA COMPRESSION FRACTALE

Il existe deux principales classes d’ agorithmes pour la compression d'image fractale sur une
architecture paralléle. La premiere classe de ces algorithmes permet de stocker la totalité de
I'image sur chague PE (Processing Element), a savoir quand tous les PEs ont suffissmment de
mémoire pour avoir une copie locale de toute I'image. Donc chaque PE a l'entier domain pool
asadisposition. A chaque PE un sous-ensemble des blocs ranges est assigné, lequel peut étre
fait statiquement ou dynamiquement. La deuxieme classe de ces algorithmes permet de
distribuer le domain pool sur I’'ensemble des PEs, a cause de I'espace insuffisant de la
mémoire ou a d'autres raisons. Dans [91], plus de détails peuvent étre trouvés [94].

Jackson, et Tinney [92], [93], ont présenté trois schémas génériques pour I’ encodage fractal
paralléle de I'image, ils seront présentés dans la suite.

3.1 Allocation statique de la charge (a travers les ranges)

La fagon la plus simple de distribuer le travail a travers I’ensemble des p processeurs est de
placer 1/p du nombre total des blocs ranges sur chacun d'eux. Les processeurs ne
communiquent pas entre eux jusqu'a ce qu'ils finissent le traitement et rendent le résultat, d'ou
ils ont besoin d'une copie locale de I'image. Les actions exécutées par les processeurs sont

exactement les mémes comme dans I'algorithme séquentiel, seulement la quantité de travail
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fait par chacun deux est approximativement 1/p du travail fait dans |'implémentation
séquentielle. Donc, la vitesse anticipée est p. Cependant, les expériences portées par Jackson
et Al ont montré des différences considérables dans le temps d'exécution sur différents
processeurs ; ce qui a causé ladiminution de la vitesse d’ exécution. Cela est expliqué par trois
facteurs:

1) Incomplétude de la recherche du domaine : lI'algorithme a testé les comparaisons range-
domaines jusqu'a ce que le premier bloc domaine satisfaisant soit trouvé. Par conséquence,
un bloc domaine peut étre trouvé trés rapidement pour un blocs range, pendant que pour les
autres, seulement aprés avoir cherché un trés grand volume des blocs domaines.

2) Schéma de classification : une image peut avoir des proportions irréguliéres des
différentes classes des domaines et par conséguent, la recherche des domaines correspond
au bloc range qui soit traité plus rapide, ou plus lentement suivant la classe des domaines
qui lui correspond.

3) partitionnement Quadtree : pour quelques blocs ranges un bon bloc domaine ne sera pas
trouvé, donc il devra étre divisé en plus petits blocs. Cela prendra beaucoup plus de temps
si latotalité de ces blocs est encodée immédiatement.

Pour ces raisons quelques processeurs effectuent plus de calcul que d'autres, ce qui permet de
dégrader la performance totale de ce systéme. Donc, la compression par I'alocation de la
charge statique est bien économique dans la totalité de la communication, cependant elle
n'est pas efficace quand nous ne pouvons pas garantir une distribution équilibrée sur le
systeme.

3.2 Allocation dynamique de la charge

La méthode convenable pour résoudre les problemes mentionnés au-dessus est d’introduire
I’équilibrage de la charge dans le systeme. Cette implémentation est connue sous le hom
dalocation dynamique de la charge. Dans cette implémentation, il y a un processus maitre
spécifique, qui permet de distribuer les taches sur I’ensemble des processeurs (esclaves). Ce

processus maitre a deux files:
U File des téches (blocs ranges, attendre pour étre traité)

U File d'esclaves (processeurs libres).
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Quand une téche est assignée a un esclave ; la téche et I'eclave, sont enlevés de leurs files.
Aprés g'un esclave atraité satache, il rend le résultat au maitre et entre dans la file d'esclaves

libres et attend une nouvelle tache.

- quene of tasks
Po

T gquese of slaves

Py P2 —. Py

Figure 5.1 : Allocation dynamique de la charge

Dans ce schéma tous les processeurs sont occupés pendant tout le temps, a I’ exception des
courtes périodes quand ils attendent dans la file. Comme Jackson et Al ont représenté dans
[5], cette implémentation est plus effective et généralement mieux convenu pour ce genre
dagorithme de compression dimages fractales que I'alocation statique de la charge.

Cependant, il n'élimine pas compléetement le déséquilibre de la charge.

3.3 Allocation dynamique de la charge avec un processus de
circulation pipeline (a travers les domaines)

Une solution qui adresse les problemes précédents est une configuration de la canalisation

pipeline, comme elle se présente dans Figure 5.2.

quetie of tasks

Po

quede of slaves

Pn.— 1

L d

Figure 5.2 : Allocation dynamique de la charge avec un
processus de circulation pipeline

Contrairement aux deux schémas précédent, ce qui est distribué ici, ce n'est pas seulement les
bloques ranges, mais aussi les blocs domaines. Un bloc range est traité en étant traversé par la

technique de pipeline, et comparé avec les blocs domaine stockés sur chague processeur. Si
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un domaine adéquat est trouvé, le bloc range abandonne le pipeline et rend le résultat au
processus méitre (Po). Si aucun résultat n’est trouvé, le bloc range revient & Py en tout cas, et
il le divise en quatre sous blocs avant de les placer en arriere dans le pipeline. Notons aussi,
gue cette implémentation exige moins de mémoire, comme les processeurs esclaves n'ont pas
besoin de stocker I'image entiére. Ils ont besoin seulement de stocker locaement des parties
de cette image qui consiste aux sous ensembles des blocs domaines. L’'implémentation a
prouvée des résultats trés efficace et trés rapide avec un nombre croissant des processeurs
esclaves.

@ Aprés une bréve étude des deux méthodes de parallélisation via les ranges et les domaines
(statique et dynamique), nous avons propose dans notre travail une nouvelle méthode de
parallélisation de la méthode de compression des images a l'aide des fractales. Cette
méthode permet d’introduire le parallélisme a travers des portions de I'image qui sont
envoyées par le maitre vers les différents esclaves. Les actions exécutées par les
processeurs sont exactement les mémes comme dans |'algorithme séquentiel, seulement la
guantité de travail fait par chacun d'eux est approximativement 1/p du travail fait dans
I’implémentation séquentielle. Donc, la vitesse anticipée et p.

@ Cette méthode permet de combiner les avantages des deux méthodes précédentes, ainsi
que d’ éviter leurs inconvénients (détails de la méthode dans la partie |mplémentation).

@ Avec les architectures précédentes le processeur maitre posséde un fichier Tompan pour

stocker lesrésultats retenus atravers les différents esclaves.

4 LE PARALLELISME DE COMPRESSION FRACTALE ET
L’ARCHITECTURE MATERIEL DEDIEE

4.1. Introduction

Le premier pas de FIC (Fractal Image Coding) est de diviser I'image originale en blocs
ranges et blocs domaines. Le choix du type de partitionnement est trés important pour la
compression fractale de I'image puisque il permet de réduire le nombre total des ranges d'une

image ce qui permet d'augmenter le taux de compression de l'image.

Différents partitionnements de I'image ont é&é éudiés dans le chapitre (3) (Fixed-size
partitionnement, et partitionnement quadtree, partitionnement H/V, arbre binaire, ...). Avec la

compression fractale en paralléle, le choix du type de partitionnement est trésimportant. Nous
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nous limiterons ci apres a présenter quelques partitionnements et leurs utilisations en
compression d'images paralléles.

4.2 Architecture parallele pour fixed-size partitionnement (FPFIC)

Dans ce type de partitoinnement les tailles des blocs ranges sont équivalentes. Dans ce cas, on
va étudier une architecture paralléle efficace VLS (Very Large Scale Intergrated) pour la
compression dimage par Fixed-size partitionnement (FPFIC) qui utilise seulement la
communication locale. Le principe de cette architecture est qu’ elle est capable de compresser
I'image a I’ aide des fractales en parallele sans besoin de la mémoire externe pour les blocs
domaines [95].

On va étudier le module de la comparaison rapide (FCM) dans chague processeur qui peut
calculer les huit transformations isométriqgues. Ce module est capable de calculer les
distorsions entre les blocs domaines transformés et les blocs ranges. Ce module pourrait ére
utilisé dans beaucoup d’ applications de traitement d'image qui ont besoin des transformations

isométriques.
4.2.1 L'architecture FPFIC

L'architecture FPFIC proposée est une collection des PEs (Processing Element) qui est
arrangee en espace bidimensionnel par les mémes processeurs élémentaires (PES) qui sont
reliés entre eux et capables de calculer la distorsion domaine—range. Chague bloc range
envoyé a chague PE est comparé avec le bloc domaine en paralléle. Aprés le processus de
comparaison, tous les blocs domaines sont changés et le méme processus sera répété. La

procédure de codage de I'architecture proposée consiste en deux étapes.

4.2.2 L’extraction du domain pool : Etape 1

Dans la premiére étape, le Domain Pool est extrait des blocs ranges. La figure 5.3 représente

laconnexion des PEs pendant I'étape 1.
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PE PE PE
on ] am e Mp-1,00
FE - FE

©.1) an £ (Np-1.1)

PE RS . FE
£ I Y -———— & & & =
(0N, -1) e e NN -1

Figure 5.3 : la connexion des PEs pendant |'étape 1

La structure du PE de I'architecture éudiée est montrée dans la figure 5.4. Chaque PE atrois
modules de mémoire, module de la comparaison rapide (FCM), module CM (Contractive
Mapping), 1 a 2 décodeurs, et 1 a 2 multiplexeurs. Quand CTRL = 0, PEs opérent I'étape 1.
Cependant, quand CTRL = 1, PESs opérent |'étape 2.

Trois modules de mémoire consistent en mémoire des blocs ranges, mémoire des blocs
domaines, et mémoire du code qui est utilisé pour stocker les résultats obtenue. Chague bloc
range est chargé dans chague mémoire des blocs ranges.

FE (i.7)

0 Memory for
+ Code
Contractive
Mapping
hodule
CTRL

hMemory for
Range Block

Figure 5.4 : La structure du PE de I'architecture FPFIC
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4.2.3 Détermination du meilleure bloc domaine: Etape 2

La deuxiéeme éape concerne le choix du meilleur bloc domaine pour chaque bloc range. Le
Nombre total de comparaisons entre le domain pool et le range pool est :(Ng)? XN,)? *8.
Dans cette architecture, chaque bloc range est comparé en paralléle avec un seul bloc domaine
et tous les blocs domaine sont échangés aux prochains PEs. Chague PE ayant un bloc range,
calcul la distorsion puis échange le bloc domaine au autres PEs par une alerte pour éablir la

connexion comme elle se présente dans la figure 5.5.

" PFE—™PE—™* * * =™ PE™PE™ FE |

I"PE_"‘PE_"“' *r —™PE[™PE[™PE| ]

|-|PE—-PE—-~ + + — PE > PE [ PE

Figure 5.5: L’établissement de la connexion pour échanger
les blocs domaines entre PEs.

4.2.4 le Module de comparaison rapide (FCM)

L'autonomie des données autorise le calcul de huit comparaisons entre le bloc domaine
transformé par les huit transformations isométriques et le bloc range en paralléle au moyen de
I’architecture du matériel dédié. Cependant, le colt de comparaison est considérablement
augmenté di a l'augmentation du nombre des blocs domaines et le circuit exigé pour le

traitement en paralléle.

Le module de comparaison rapide (FCM) présente une architecture efficace pour les huit
transformations isométriques pour les blocs domaines. Pour implémenter rapidement les
transformations isométriques, cette architecture exécute une rotation treés rapide pour
I’ensemble des blocs domaines qui utilise I’ échange vers le prochain PE sans le besoin d'une

mémoire externe [95].
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L'algorithme de la comparai son rapide est:

Algorithme de comparaison rapide (R, D1);

{

While (les degrés de rotation sont moins que 360)

{

Calculez les huit Transformations isométriques

Calculez la distorsion (R, D1/D2/D3/D4/ D5/D6/D7/D8);

Comparez 8 résultats pour les domaines (D1- 8) et sélectionnez le meilleur;
}
}

@ Le module de lacomparaison rapide (FCM) est capable d'exécuter les huit transformations
isométriques sur les blocs domaines et de sélectionner la meilleure transformation parmi

eux.

4.3 Architecture parallele pour le partitionnement
Quadtree (QPFIC)

Nous avons étudié une architecture du traitement en paralele pour FPFIC dans la partie
précédente. Cette architecture paralléle pour le partitionnement Fixed-size (FPFIC) ne donne
pas une meilleure performance que le partitionnement flexible-size. Le partitionnement
guadtree est le plus communément utilisé, il est basé sur les blocs ranges a taille flexible.
Cependant, il été difficile pour réaliser une architecture VLS basée sur le partitionnement

flexible-size.

Dans cette partie, nous étudions une architecture du traitement parallele pour la compression
d'image par fractale basée sur le partitionnement Quadtree (QPFIC) Qui utilise le
partitionnement flexible-size. Cette architecture est congue en modifiant le modéle FPFIC (vu
précédemment) qui utilise seulement la communication des données locale et le module FCM.
L'idée principale de cette architecture et que I’ encodage par le partitionnement Quadtree peut
étre exécuté en utilisant les résultats d’ encodage par le partitionnement Fixed-size.

L'architecture proposee exécute le MAD (Moyenne Difference Absolu). Elle permet de
calculer MAD pour le domain pool a une profondeur maximale p puis calcule les MADs pour

autres domain pool en goutant les MADs pour domain pool de profondeur maximale. Cette
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architecture a un module de comparaison rapide de | architecture FPFIC qui est capable de

comparer le bloc range avec les huit transformations isométriques du bloc domaine par une

rotation compl ée autour du centre.

4.2.1 L'architecture QPFIC

L'algorithme QPFIC & différents niveaux de range pool et domain pool, RY, D¢

respectivement comme se présente dans la figure 5.6, ou d et le niveau ou la profondeur du

domaine ou range tel que:

Onin <= d <= dmax

<~ e
S oy
pr 0y

Da‘miﬂ+l

Al i dodh 448N 408y ddhhdaly Dﬂ‘max

Figure 5.6 : QPFIC a différents

niveaux

(5.6)

Pour réduire le calcul de différents domain pool, cet algorithme considére que le MAD de plus

haute profondeur du domain pool D™ est un composant du MAD pour les autres domain

pool parents. Cette architecture est capable de calculer les MADs pour D™ qui utilise le

module de la comparaison rapide vu précédemment. Les résultats obtenus dans PEs sont

propagés & la mémoire de D™, puis & la mémoire pour les autres domains pool de

différentes profondeurs.

La gtructure de base de QPFIC est semblable a I’ architecture FPFIC a I'exception du module

de mémoire. Le module de mémoire de PE consiste de trois parties, une partie contenant

I’ensemble des blocs domaines et ranges, une autre partie pour la meilleure valeur MAD de

deax
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Fast Comparison Module Memory Module
e—p A Tange block== == gy pp
PP Array a domain block
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Buffers dipax depth domain
¥
3 MAD:s for the other | .
Comparators domain pools B »EA

Figure 5.7: Le schéma fonctionnel de PE.

La figure 5.7 présente un schéma fonctionnel d’un PE qui a un module de la comparaison
rapide et un module de mémoire. La procédure du codage de I'architecture proposée consiste

en trois phases présentées ci-dessous:

V' Phase 1: Génération de D™ et calcul de MAD pour D™, et |e calcul de MAD pour

D™ qui utilise les résultats de D™,
V' Phase 2: Le calcul de MAD pour les autres domain pool.

V' Phase 3: I’ encodage Quadtree par les résultats de calcul du MAD.
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PARTIE B : IMPLEMENTATION PARALLELE DE LA
COMPRESSION D’'IMAGE FRACTALE ET RESULTATS

Apres une étude générale de I’ architecture paralléle pour la compression d' image fractale, la
deuxieme partie de ce chapitre concerne la description d’une implémentation réelle de la
technique présentée. Nous présentons tous d abord | architecture matérielle nécessaire pour
cette réalisation, puis nous décrivons le modele d’exécution proposé pour la réalisation de
I" application.

Nous présenterons par la suite les résultats pratiques et les conditions d’ expérimentation. On
S'intéresse aux temps de compression paralléle et aux accélérations obtenues par rapport a
I’algorithme séquentiel et I'algorithme statiqgue en utilisant différentes images et les
différentes configurations matérielles possibles.

Enfin, on peut conclure a partir de ces résultats de la validité du principe, |'avantage et
I"importance d’introduire cette technique de parallélisation pour la compression d’image par

fractale.

5 IMPLEMENTATION PARALLELE DU CODAGE FRACTALE

Comme on a vue préalablement (partiel) qu'il existe différentes méthodes de parallélisation
d’algorithme de compression d'image selon I'approche fractale, nous avons proposé une
nouvelle technique qui est basée sur ladivision d'image en plusieurs portions.

La parallélisation par cette méthode « portions de I'image » est I’ approche que nous avons
adopté pour réaliser notre application. Chague portion de I'image est associée a un PC client.
Chague client permet d’effectuer un traitement autonome. Il permet I'extraction des blocs
ranges et domaines concernant la portion d'image qui lui est associée; puis effectue la
comparaison entre eux pour trouver la meilleure transformation (le code IFS) d’une maniére
totalement indépendante des autres clients. Ceci, €élimine la synchronisation et la
communication entre les processus qui codent des parties différentes de I’ image sur les autres
PC esclaves.

6 ARCHITECTURE MATERIELLE

Notre implémentation est destinée a étre exécutée sur une architecture MIMD a mémoire

distribuée et plus précisément sur un réseau de stations de travail. Les noeuds du réseau sont
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monoprocesseurs. Chague neeud est un PC de type Pentium 1V (2.4 GH2) et il dispose d une
mémoire vive detaille 256 MO.

Il faut que I'implémentation soit portable sur différents types de réseaux de stations de travail
et différentes configurations (indépendante de la topologie et du nombre des noeuds).

7 LES RESEAUX DE STATIONS DE TRAVAIL

Les réseaux de stations de travail individuelles (RS) représentent I’ architecture distribuée la
plus familiere et la plus répandue actuellement. Les performances toujours croissantes des
stations individuelles et les faibles performances des supports de communication locaux ont
en pratique, limité tres sensiblement leur utilisation en tant gu’architectures paralléles
distribuées. La disponibilité trés récente de supports de communication rapides a faible codt
comme Myrinet ou SCI (Scalable Coherent Interface) remet en cause cette situation et ouvre
le marché des supercalcul ateurs et des serveurs aux réseaux de stations de travail.

Le rapport colt/performance de RS est nettement favorable quand on le compare a celui des
architectures paralléles classiques, Actuellement les réseaux de stations sont les machines les
plus utilisées dans le monde.

8 PRINCIPES DE BASE

U Toutes les stations sont égales vis-avis du réseau : il n'y a pas d’équipement maitre de

contrdle du réseavl.
U Laméthode d accés employée est distribuée entre tous les équipements connectés.

U Le mode de transmission est de type bidirectionnel : les signaux transitent dans les deux

sens, mais pas simultanément.
U On peut relier ou retirer une machine du réseau sans perturber le fonctionnement de

I’ensemble.

9 CONFIGURATION DU RESEAU

La communication dans notre systéme est basée sur I’ utilisation des routines de la norme
TCP/IP. TCP/IP est issue de recherches effectuées par DARPA (Defense Advanced Projects
Agency) pour réaliser un réseau fournissant des connexions sur une bande passante large entre

les principaux sites informatiques gouvernementaux (USA).
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Dans notre réseau, chaque machine doit avoir une adresse différente. De maniere a ce que
I’information qui lui est destinée lui soit effectivement livrée. C'est I'Internet Protocol (1P)

qui contréle ce schémad’ adressage.

10 OUTILS LOGICIELS

Comme nous |’avons évoqué dans le paragraphe précédent, les méthodes de communication
de notre logiciel sont basées sur I’ utilisation des protocoles du systeme TCP/IP. TCP/IP est
indépendant de toute plate forme logicielle et matérielle. C'est a dire, nous pouvons utiliser
n'importe quel systéme dexploitation (Unix, Linux, Windows,...). Dans notre

implémentation, nous avons ingtallé sur chaque poste un systeme Windows XP.

Nous avons choisi Borland Delphi (6) comme un langage de programmation pour le
développement de notre application paralléle ; c'est un environnement de programmation
visuelle orienté objet permettant le développement rapide d'application Windows avec un
minimum de programmation ; il offre aussi les moyens, les composants et les méthodes
nécessaires et efficaces pour I'envoi et la réception des données et I'établissement des
connexions entre le serveur et les clients , et il nous permet de développer une interface
graphique puissante et smple a utiliser .

Borland Delphi offre les composants Sockets qui permettent d'établir des connections et

d'échanger les données entre plusieurs postes de travail dans un réseau.

Une Socket supporte une communication bidirectionnelle entre un client et un serveur selon
un protocole donné. 1l faut associer aux Sockets une adresse sur la machine héte .cette

extrémité de connexion (I'adresse) est composée de deux champs:
- uneadresse P

- un numéro de Port.

11 MODELE D’EXECUTION

La parallélisation des algorithmes de compression par blocs d’image sur architecture MIMD a
mémoire distribuée convient bien, sur I’organisation Maitre/Esclaves [96]. Le maitre tient
I’ état général de I’ application et posséde une vue globale sur la progression de lacompression
[97]. C'est lui qui annonce le début et la fin du codage. Son role consiste a effectuer les taches

sequentielles de I’ algorithme de compression et de distribuer les portions de I’image sur les
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esclaves. Ces derniers codent les parties d'image qu’ils ont recue et renvoient les résultats au

maitre.

De cette fagon les esclaves possedent seulement une vue partielle sur la progression de la
compression, puisque chague esclave ne voit que les taches qui lui ont é&é assigné (figure 5.8).
Apres la réception de tous les résultats, le maitre commence a construire le Codestream, le
fichier final de I'image compressée. Cette tache est  effectuée séquentiellement.

o= [ =

;—

REseSee

Les esClaves

Etat avant le lancement de la compression

Etat pendant la compression

B : Portion delimage avant traitement
] : En coursdetraitement

D : Résultat (le code IFS)

Figure 5.8 : Modele d’Exécution Maitre/Esclave.

12 DEROULEMENT D’'UNE COMMUNICATION

La communication est effectuée par I'envoi des messages. Nous alons examiner le
déroulement d’'une communication point-a-point, c'est a dire entre deux nccuds. Cette

communication se déroule en deux temps :

U Envoi d’un message: le processus détenant des données a communiquer, les envois
explicitement en précisant le destinataire. Les données sont placées dans un tampon

d’ émission, et sont ensuite acheminées sur le réseau ;

U Réception du message : le processus destinataire recoit le message.

- 104 -



Chapitreb Parallélisation d’ un algorithme de compression fractale et impl émentationA

13 FONCTIONNEMENT DE L’APPLICATION

4

Nous avons développé deux applications, une de type serveur et I'autre de type client. Une

copie de I'application client (esclave) est installée sur chague machine de réseau.

L’ application serveur (maitre) est installée sur une seule machine.

0 L’algorithme de compression

Serveur (Host): pour un réseau Ethernet

Etablir la connexion avec les clients.

Charger I'image.

Terminer = faux
Tant Que non (Termine) Faire

Marquer le client i comme terminé.
Nbt =Nbt + 1 ;
Si Nbt = Nombre de clients Alors
Termine = vrai
FinSi
FinT.Q

Pour chaque client Faire
Collecter les résultats a partir du client
et terminer le client

Fin Pour

EIN

Envoyer les données initiales (portions de I'image) aux clients.

Bloquer jusgu’a un client envoi un signale de fin de codage.

Ecrire le résultat complet du codage fractal dans un fichier

Client (Node): pour un réseau Ethernet

Calculer le sous-ensemble des ranges correspondant.

Pour (chaque range) Faire

Pour (chague domaine) Faire
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Pour (chague isométrie du domaine D)) Faire
Calculer rms (range R;, domaine D).
Si rms < meilleure_rms jusgqu’a maintenant Alors
Meilleure_rms =rms

Sinon

Rediviser le bloc range en sous blocs ranges et les ajouter a I'ensemble des
blocs Ranges et répéte I'opération.
Finsi
Fin pour
Fin pour
Sauvegarder la transformation correspondante au meilleur rms range_domaine
Fin pour
Envoyer les résultats obtenus vers le maitre.
FIN

14 EXPERIMENTATION ET DISCUSSION

Comme on a cité précédemment, notre application a é&é implémentée et testée sur un réseau
de stations de travail dont la configuration est la suivante :

U Les noeuds du réseau sont des machines Pentium 1V (2.4 GHz, 256 MO RAM).

U Systeme d’ exploitation : Windows XP.

U langage de programmation Borland Delphi.

U Réseaux : Ethernet (10BaseT).

Nous avons testé notre application sur les images de différentestailles en jouant sur le nombre

d’ esclaves (nombre de clients).

Les tableaux suivant contiennent les résultats détaillés des mesures des temps de compression
gue nous avons fait (résultats de la méthode proposée), & la comparaison avec la méthode
statique avec des machines AMD de (1.3 GHz et 128 Mo de RAM) [3]. Les tests ont &é
effectués pour I'image (LENA et SAN-FRANS SCO) de différentes tailles (64 ko, 128 ko, 256
ko) en jouant sur le nombre de postes (clients) (1, 2, 4, 8).
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IMAGE LENA
la méthode la méthode proposée
statique | (par portions d'image) | temps | l'efficacité
Nb NO taille | TEMPS par | temps par | temps par séquentiel client
client | client client serveur client
0 88s 59s 149
2 1 1165 125s 59s 197
0 50s 11s .55
1 52s 12s 233
4 2 44s 40s 10s 2,40
3 51s 20s 255
0 © 265 2s 6.50
160s :
1 S 22s 2s 11,00
2 23s 3s 767
3 265 2s 13,00
8 31 *
4 23s S 25 11.50
5 27s 3s 9.00
6 24s 5s 7.80
7 28s as 7.00
0 361s 1265 287
2 1 459 203s 118s 3.89
0 2165 235 502
1 2165 39s 554
4 2 191s 116s 44s 434
3 . 214s a1s 5 22
0 > 109s 17s p32s 641
1 & 109s 155 727
2 90s 17s 5 29
3 107s 18s 504
8 4 114s 758 17s 6.71
5 95s 165 504
6 103s 18s 572
7 111s 17s 653
0 15505 2215 3.70
2 1 1826s 723s 4355 2.20
0 8855 2695 3.29
1 884s 2595 3.41
4 2 748s 375s 2505 289
3 3 880s 150s 5 87
0 < 395s 58s 6765 681
1 23 374s 58s 6.45
2 371s 57s 651
3 4475 59s 758
8 4 4495 2235 58s 7,74
5 24535 60s 755
6 393s 58s 6.78
7 240s 31s 1419

Tableau 5.1 : Temps de la compression paralléle et séquentielle pour I'image
LENA (64, 128, 256 ko) sur différents nombre de clients (1, 2, 4, 8 clients)
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IMAGE SAN FRANSISCO
la méthode la méthode proposée
statique (r::rrnpzrtlons d'image) temps I'efficacité
Nb NO : Temps par P temps par | séquentiel client
. . taille ; par .
client | client client client
serveur
0 88s 60s 147
2 1 111s 122s 59s 188
0 53s 11s 4,82
1 52s 11s 4,73
4 2 24s ars 9s 4,89
3 52s 205 2.60
0 © 265 2s 6.50
1 3 225 2s 172s 11,00
2 23s 2s 11,50
3 255 3s 8.33
8 2 23s 29s 2s 11,50
5 265 as 6.50
6 245 7s 6,00
7 27s 5s 5.40
0 361s 123s 2.03
2 1 4335 207s 118s 3.67
0 217s 55 4,82
1 2155 20s 538
4 2 182s 112s 24s 414
3 ) 214s 21s 522
0 2 109s 18s 6,06
241 ’
1 & 109s 155 S 7.27
2 90s 17s 5.29
3 107s 19s 563
8 2 115s 81s 17s 6.76
5 95s 17s 559
6 103s 155 6,87
7 111s 17s 6,53
0 17875 220s 4,25
2 1 1888s 719s 2355 4,34
0 779s 271s 287
1 893s 2605 3.43
4 2 9455 389s 251s 3.76
3 10365 147s 7.05
0 % 394s 60s 9028 6,57
1 2 4545 58s 7.83
2 372s 59s 6,31
3 371s 59s 6.29
8 2 4505 235s 57s 7.89
5 4765 61s 7.80
6 393s 555 7.15
7 4345 20s 14.97

Tableau 5.2 : Temps de la compression paralléle et séquentielle pour I'image
SAN FRANSISCO (64, 128, 256 ko) sur différents nombre de clients (1, 2, 4, 8

clients)
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Figure 5.9: Temps de la compression serveur : en séquentielle et paralléle
(1,2 ,4 ,8 postes) sur I'image de LENA de différentes taille (en prendre en
considération le temps de communication)
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Figure 5.10 : Temps de la compression clients : en séquentielle et en paralléle
(1,2 ,4 ,8 postes) sure I'image de LENA de différentes tailles (sans prendre en
considération le temps de communication)

- 109 -



Chapitres Parallélisation d'un algorithme de compression fractale et impl émentationA
v

le temps
1000
Q00 -
a00 —e— 1 Client (sequentielle)
—m— 2 Clients

4 Clients -
Foo

S Clients

B00

500

A00
00

64 128 s Lataille ]

Figure 5.11: Temps de la compression serveur : en séquentielle et paralléle
(1,2 ,4 ,8 postes) sur I'image de SAN FRANSISCO de différentes taille (en
prendre en considération le temps de communication)
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Figure 5.12 : Temps de la compression clients : en séquentielle et paralléle
(1,2 ,4 ,8 postes) sure I'image de SAN FRANSISCO de différentes tailles (sans
prendre en considération le temps de communication)
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@ Discussion des résultats

Les courbes précédentes montrent les résultats obtenus aprés les tests effectués sur les images
de «LENA, SAN FRANS SCO » de différentes tailles pour les différents nombres de postes : 1
poste (séquentiel), 2, 4, 8 postes dans des conditions différentes :

1- On prend en considération le temps de communication (temps serveur) (figuress.9, 5.11).
2- On néglige le temps de la communication (temps clients) (figures 5.10, 5.12).

Les résultats obtenus concernent le temps de la compression en paralléle et en séquentielle.
On remarque (figures5.9, 5.11), que le temps du codage en paralléle et celui en séquentiel ont
une différence minime dans le cas de 2 esclaves (temps serveur), et gque les temps de la
compression en paralléle diminuent en augmentant le nombre d esclaves. A I'aide d’'une
analyse détaillée des temps de compression on peut déduire que la communication est la
cause de la perte de performances, elle constitue la plus part du temps de calcul global. Le
temps de communication inclus le temps d’ attente de connexion avec le maitre, le temps de

serialisation/désérialisation, et le temps de transmission.

Pour une configuration, la comparaison range-domaine est effectuée en méme moment pour
tous les esclaves (clients) pourtant que le temps de I’ opération peut étre différent. Mais les
temps de transmission ne le sont pas car le maitre est séquentiel et ne répond qu’a un esclave
a la fois & les autres doivent attendre leur tour. Les performances de compression
s améliorent en augmentant le nombre des esclaves mais |’ augmentation est médiocre, parce
gue le temps de compression sur les noeuds esclaves diminue mais pas le temps de

communication qui reste considérable.

Le protocole TCP/IP est inadapté pour les applications de hautes performances sur réseaux de
stations de travail parce qu’il n'est pas optimisé pour la communication dans un réseau local.
En effet, la communication entre deux postes est assurée, qu’ elle soit dans la méme salle ou
dans deux continents différents, et ceci de la méme maniére. C'est la raison principale de
I’émergence des nouveaux protocoles de communications spécialisees pour les réseaux de
stations de travail (ATM,...).

Les performances crétes correspondent au temps de compression en négligeant le temps
perdus en communication (Overhead). Dans notre cas si on néglige le temps de

communication, qui constitue la source la plus importante de perte de performance, alors les
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temps de compression seront tels que représentés dans (figures 5.10, 5.12). On remarque que

les performances obtenues en négligeant le temps de Communication sont :

TCP <=TPS/NP (5.7)

TCP = letemps d’esclave le plus lent

TCP : Temps de Compression Paralléle,
TPS: Temps de Compression Séquentielle,
NP : Nombre de Processeurs.

Ce réaultat montre I'impact de I’ utilisation des mécanismes de communication non adéquats
(TCP/IP, Ethernet 10BaseT...), mais nous assure aussi que I’ utilisation des mécanismes de
communication plus rapides améliorerait considérablement les performances de notre

application.
@ Comparaison de notre méthode avec la méthode statique

Les résultats que nous avons obtenus dans les tableaux (5.1, 5.2) montrent |’ accélération qui
croit au nivaux de chaque client par I’ application de notre méthode par rapport a la méthode
statique. Ce qui prouve que I’ accélération est pratiquement liée au nombre réduit des blocs
domaines d’'une portion de I'image par rapport au nombre des blocs domaines d’' une image
entiere (la méhode satique). Ceci permet de réduire le nombre de comparaisons

ranges_domaines dans chague client.

15 CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons montré que I'inconvénient principal de la compression d’'image
par fractale est le temps de calcul trés élevé nécessaire pour déterminer le code IFS de
I'image. Plusieurs approches ont été proposées pour résoudre ce probleme (classification,
parallélisation).

Dans notre travail nous avons choisi la technique de parallélisation par portions d image
comme une solution a ce probleme en utilisant I'architecture MIMD a mémoire distribuée
comme support pour I’ application de notre algorithme. Nous avons montré les résultats des
tess effectués sur différents nombres de postes esclaves et différentes tailles de I'image en
exécutant notre application sur un réseau Ethernet. Nous avons conclue que la parallélisation
de I'algorithme de compression d'image par fractale par |'approche proposée améliore

considérablement la vitesse de codage.
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Chapitre5

Partie (A) : parallélisation d’un algorithme de compression fractale
5.1 Introduction :
5.2 L'approche séquentielle
5.2.1 Evauation de lacomplexité de I'algorithme des | FS (inconvénient de I’ approche
sequentielle)
5.3 L'approche paralléle de la compression fractale
5.3.1 Allocation statique de la charge
5.3.2 Allocation dynamique de la charge
5.3.3 Allocation dynamique de la charge avec un processus de circulation pipeline
5.4 Le parallélisme de compression fractale et I architecture matériel dédiée :
5.4.1. Introduction
5.4.2 Architecture paraléle pour Fixed-size partitionnement (FPFIC)
5.4.3. Architecture paralléle pour le partitionnement Quadtree (QPFIC)
PARTIE (B) : Implémentation parallele dela compression d’image fractale et résultats
5.5 Implémentation paralléle du codage fractale
5.6 Architecture matérielle
5.7 Lesréseaux de stations de travail
5.8 Principes de base
5.9 Configuration du réseau
5.10 Outils logiciels
5.11 Modéle d’ Exécution
Déroulement d’ une communication
Fonctionnement de I’ application
5.13 Expérimentation et discussion
5.14 Conclusion
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Conference: Sciences of Electronic, Technologies of | nformation and Telecommuni cations March 15-20, 2004 —
TUNISIA

+ |EEE de doctor

Serveur (Host): pour un réseau Ethernet

Etablir la connexion avec les clients.
Charger I'image.
Envoyer les données initiales (image, taille de I'image) aux clients.
Terminer = faux
Tant Que non(Termine) Faire
Bloquer jusgu’a un client envoi un signale de fin de codage.
Marquer le client i comme terminé.
Nbt =Nbt + 1 ;
Si Nbt = Nombre de clients Alors
Termine = vrai
FinSi
FinT.Q
Pour chaque client Faire
Collecter les résultats a partir du client
et terminer le client
Fin Pour
Ecrire le résultat complet du codage fractal dans un fichier
FIN
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CONCLUSION GENERALE

Ce mémoire est consacré a I'implémentation paralele de la méthode fractale pour la
compression des images fixes dont |’ objectif est I'amélioration de la vitesse de codage. Cette
méthode de compression constitue une voie de recherche d’ actualité.

Lareprésentation des formes fractales trés complexe, par des transformations |FS, congtitue la
base de la compression fractale. Le but de la compression est la réduction du nombre moyen
de bits nécessaire a la représentation des images pour des applications de stockage, ou de

transmission.

Le début de ce mémoire est consacré a quelques concepts de I'image, et les besoins en
compression d’'images. En suite, nous traitons des différentes méthodes de codage des
données, et de compression des images fixes. Nous avons ensuite introduit les notions liées a
la théorie des IFS avant de montrer comment les utilisées pour compresser les images
naturelles. Nous avons pour cela détaillé la méthode fractale qui consiste a coder les
similarités entre blocs de I'image a I’ aide des transformations affines contractantes.

La compression fractale est une méthode extrémement performante pour stocker le maximum
d’information dans le minimum de place. Ceci est expliqué par la nature du code IFS qui
donne des taux de compression performants. Cependant la lenteur de cette méthode et sa
complexité en terme de conception et de réaisation ne permet pas assez facilement de mener
une telle amélioration.

Pour résoudre le probléme de temps nous avons proposé une nouvelle implémentation
paralléle de cette méthode en utilisant une architecture MIMD a mémoire distribuée qui a été
simulée par un réseau de stations de travail dont le modéle utilisé est "client /serveur”. Les
noeuds du réseau sont monoprocesseurs. Chaque neeud est un PC de type Pentium IV (2.4
GH2) et il digpose d’ une mémoire vive de taille 256 MO.

Notre expérimentation a été effectuée sur des images de différentes tailles. Les tests ont été
effectués sur 2, 4 et 8 postes clients pour chague image. Nous avons fait un prélevement des
temps de compression sur chaque poste ainsi que le temps global sur le serveur pour chague
tes. Nous avons remarqué des différences entre les résultats obtenus. Ces différences sont
dues au systeme informatique utilisé (logiciel et matériel).
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Les réaultats que nous avons obtenus aussi montrent I'efficacité de la méthode proposée par
rapport a la méthode statique. Ce qui prouve que |’accélération est pratiquement liée au
nombre réduit des blocs domaines d’'une portion d’'image par rapport au nombre des blocs
domaines d’'une image entiére (la méthode statique).

Pour ateindre des performances meilleures et plus proches de la performance créte, nous
proposons comme perspectives a notre travail d'utiliser un réseau de station de travail qui
utilise un vrai support de communication de hautes performances (ATM, I, FDDI,...) &t un

maitre multi-Thread sur une machine multiprocesseur (biprocesseur ou quadri-processeur).

L es recherches en compression fractale semblent souvrir selon les voies.

@ Soucis d'optimisations et d'adaptabilité du partitionnement dimages par fractale.
@ Ouverture vers autres approches, ceci dans un contexte de méthodes hybrides
@ Optimisation des techniques de classification et de stockage du code IFS.
@

Une autre voie possible concerne I'ouverture sur les méthodes Orientées Objets, les

algorithmes génétique et les réseaux de neurones.
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ANNEXE A

L’ALGORITHME DE JACQUIN

L’ algorithme de A.Jacquin est fondé sur une partition R réguliere a géométrie carrée. L'image
est partitionnée en blocs destination (ou blocs parents) carrés de taille fixe égale a B2 pixels

(B = 8). L'dgorithme recherche, pour chacun des blocs destinationr, , le bloc source d, detaille
D2 (D = 2B) qui minimise l'erreur d(r,,f,) ou f, est I'approximation de r, caculée a partir du

bloc source d, ,, . Lamesure derreur d est donnée par :

2

B
d(r,,f,) =a (ry - ) (A1)

j=1
Ou r, et . sont respectivement les valeurs des pixels dindice j a l'intérieur du bloc origina
r.et du bloc colléf . L'opération de collage, appelée collage parent, est détaillée dans le

paragraphe suivant.

COLLAGE D'UN BLOC SOURCE SUR UN BLOC DESTINATION

L'opération de collage d'un bloc source da(n) sur un bloc dedtinationr,, réalisée par la

transformation Wh, se décompose en deux parties :

U  unetransformation spatiale : déforme le support du bloc da(n) ;

0  une transformation massique : agit sur la luminance des pixels du bloc da(n)
déformé.

Ces deux points sont détaillés dans la suite de ce paragraphe.
U Latransformation spatiale (géométrique) : ramene le bloc source da(n) detaille

D2 au-dessus du bloc destination r, de taille B2 Le bloc ainsi transformé, notébz(n) , est

obtenu par décimation des pixels du bloc source. un pixel de coordonnées

(X, Y;)dans bén) est donné par |'équation suivante:
J

bgn) (X ’ y]) = %[da(n) (xm yl) + da(n) (xm y|+1) + da(n) ()(k+1’ yl) + da(n) ()(k+1’ y|+1)] (A.Z)
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Dans laquelle (X, Y;) (sont les coordonnés d'un pixel de niveau de gris notét, a l'intérieur

dublocd, (.
Yi

U Latransformation massique

Elle agit sur la luminance des pixels du bloc b,"’ pour approximer le bloc destination r;. Les
transformations massiques utilisées appartiennent a deux classes :

1ere

classe : Elles agissent seulement sur les valeurs des pixels:

A Absorption par go: Lavaleur du pixel (i, j) est affectée (forcée) par lavaleur de g.

Mo(b2")ij = go, @01 {0,...,255} (A.3)
C Trandation de luminance : On gjoute ala valeur de pixel (i, j) une constante D g.

Ma(b2")i; = b, + Dg, Dgl {-255.,...,0.,...,255} (A.4)
E Echelonnage par a ou modification de contraste (contrast scaling) :

Ma(b")ij=a b, al [0,1] (A.5)

N Inverse de couleurs: On inverse la couleur du pixel (i, j) en la substituant & la valeur

maximale des niveaux de gris gmax-
M3(02)i; = Gmax — 02 (A.6)
Ou My (b2");; est la transformation massique numéro k.

2°M° classe : Elles ne modifient pas les valeurs des pixels, mais les mélangent ou les

déplacent dans les blocs, elles sont appelées les isométries, elles sont au nombre de huit :
1°) Identité: 1900(b2");; = b, (A7)
2°) Réflexion orthogonale par rapport al’axe de symétrie horizontal (i = (B-1)/2) :

1904 (2")i5 = bap 14, (A.8)
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3°) Réflexion orthogonale par rapport al’axe de symétrie vertical (j =(B-1)/2) :

190,021 = b g1, (A.9)
4°) Réflexion orthogonale par rapport a la premiére diagonale (i =j) :

1903(2");; = b5 (A.10)
5°) Réflexion orthogonale par rapport ala seconde diagonale (i+j =B-1) :

1904(02");; = b 1 1., (A.11)
6°) Rotation & +90° : 190s(b,");; = b, g1 (A.12)
7°) Rotation & +180°:1S06(b,");; = b,V 14 8.1, (A.13)
8°) Rotation &-90° : 190;(2")i; = b 1.1, (A.14)

U Classification des blocs

La complexité de cette transformation (massique) dépend de la nature du bloc r,, considéré.

Jacquin propose pour cela de classifier les blocs carrés a l'aide de la méthode développée par

Ramamurthi et Gersho : trois classes regroupent :

Les blocs homogénes (blocs shade) : blocs presque uniformes, qui présentent des

variations de luminance négligeables ;

Les blocs texturés (blocs midrange) : se caractérisent par des gradients moyens, mais ne

définissent aucun contour ;

Les blocs avec contours (blocs edge) : simples et divisés, ils présentent une brusque

variation de niveau de gris le long de la limite d’un objet.

Selon la classe a laguelle appartient le bloc destination r,,, une transformation massique plus

ou moins complexe lui est associée. Celle-ci dépend du bloc décimé bz(n) et/ou d'un bloc

congtant bl(n) formé de pixels tous égaux a un. Au bloc @n) sera associé un coefficient

d'échelle noté b {™ et au bloc K™ un coefficient de décalage notéb.” . Le choix du type de

transformation est fonction de la procédure suivante :

Si le bloc r,est homogéne: absorption des niveaux de gris der,. Aucune recherche de

blocs source d, () n'est effectuée. La transformation der,, codée sur | , bits, est donnée

par: £, =b b o l'entier b ™ T [0, 255].

(A.15)
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Silebloc r, est texturé : recherche du bloc sourced, ,,, puis modification de contraste

et décalage. Latransformationded, (), codéesur | bits, est donnée par :
F =b{"b” + b /"™ (A.16)

ou b appartient al'ensemble {0.7, 0.8, 0.9, 1.0} et l'entier b ™1 [-255, 255].

Si lebloc r, contient des contours: recherche du bloc sourced puis modification de

a(n)?
contraste, décalage et isométrie discréte t |, (rotations de 0, +90, -90 et +180 degrés,
réflexions suivant les axes de symétrie verticaux et horizontaux, et réflexions suivant les

deux axes diagonaux). La transformation ded,, ), codéesur | bits, est donnée par :
fo=t _(b{"b{” + b Mb{") (A.17)

ot b{” appartient & I'ensemble {0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0} et b ™ est compris
entre —255 et 255.
Lorsque le bloc destination est texturé ou recouvre des contours, le coefficient d'échelle 32
et calculé de maniére a rendre égaux les écarts types des deux blocs b{" et r._. Il est ensuite
approximé par le coefficient appartenant a un ensemble de valeurs prédéfinies réelles

positives, et inférieures & un. Le coefficient de décalage 31 est calculé de maniére & ce que

les moyennes des pixels des deux blocs bé”) et r, soient égales. Il n'est pas quantifie.

GENERATION D’'UN DOMAINE POOL

La recherche exhaustive du bloc source d,, est effectuée en déplagant sur le support de
I'image un bloc carré dun pasde d,, = d, = 4 pixels dans les directions horizontales et
verticales.

Lorsgue deux blocs sont comparés, les huit isométries discrétes sont considérées. Pour une
image de taille 256x256, une telle recherche est ainsi effectuée au travers d'une librairie

composée de Q blocs sourceou :

m- D
Q = k(TJf 1)? Avec (A.18)

K =8 isométries, m = coté de I'image en pixels (256), D = coté du bloc source (16), h =4
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256- 16

Nous aurons Q = §( +1)2 = 29768 blocs sources.

Dans le cas d’ une image de taille 512x512 pixels, le nombre Q de blocs source s éléve a
125000.

Les blocs source dans le domaine pool sont classifiés selon leurs caractéristiques
géométriques perceptuels, utilisant I'étude de la classification de bloc d’'image donnée par
Ramamurthi et Gersho.

CODAGE DE L'OPERATION DE COLLAGE SUR UN BLOC
DESTINATION

La mémorisation du collage d'un bloc source da(n) sur un bloc destination r,comprend :

U l'indice du bloc source d, ,, retenu parmi les Q blocs de la librairie a condition que ceux-

ci soient rangés dans une liste de blocs et que leur organisation sur le support de I'image

soit connue.
U l'isométrie utilisée lors du collage (une parmi huit)
U lescoefficients B1 et 32 de latransformation massique

Cette information est associée a chacun des N blocs destination de la partition R.

Elle est codée sur un nombre variable de bits.
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ANNEXE B

Dans ce qui va suivre, nous alons donner une bréve description du coté visuel de notre
application sans oublier de présenter quelques routines Delphi pour une implémentation

paralléle de la méthode proposée.

PARALLELISATION

Pour I'implémentation paralléle appliquée a la compression fractale d'images, nous utilisons
dans notre application, un seul maitre pour plusieurs esclaves.

Le maitre et les esclaves communiquent grace au mécanisme de protocole TCP/IP qui est un
point fort dans Delphi qui contient des composants, qui permet d'envoyer et de recevoir des
Messages Sous réseaul.

Pour pouvoir envoyer un message, nous devons d'abord affecter I'adresse IP héte distante

auquel nous souhaitons envoyer ce message puis |'envoyé en appelant la méthode Postlt.

Exemple

Dans notre exemple nous allons envoyer un message simple entre le maitre et |'esclave.

Maitre:
Initialisez IP de l'h6te
Insérez le code :

void __ fastcall TForml::Editl1KeyPress(TObject * Sender, char &Key)

{
if (Key == OXOD)

{
NMMsgl->FromName = Edit2->Text;

NMMsg1->Postlt(Edit1-> Text);
}
}

void __fastcall TForml::NMMsglMessageSent(TObject * Sender)
{

Memo2->Lines->Add("Message expédi€");

}
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Esclave:

Insérez le code:

¢

void __ fastcall TForml::NMMSGServIMSG(TComponent * Sender,
const AnsiString sFrom, const AnsiString sMsg)

{

Memo2->Lines->Add("Message arrive de "+ sFrom);
Memol->Lines->Add("["+sFront"] "+ sMsg);

}

INSTALLATI

Notre applicatio

0 La premiere

maltresse.

ON

n se divise en deux parties:

partie, présentée dans la figure B.1, doit étre installée sur la machine

la compression fractale parallele [ application maitre )

Fichier Enwvoie Aide?

Load Ficture

| Appliquer 'effet | E reeoyer l'image originale |

—Les Effet

 MNiveaude gris ¢ Coulewr € Emerger avec les couleurs [~ Stretch = I

L]

Lo rombe dbsclives I4 L'envoie des portions dimage : ILI

Afrervor 7 |'| 9216801 - I

‘ Temps serveurn | I

L /L]
&l B!

Errvoie |
‘ Close |

Figure B.1: L'interface générale de la partie maitre

Cette fenétre regroupe toutes les fonctions réalisées dans le poste maitre, on trouve les champs

suivants : menu Fichier, menu Envoie et un menu Aide.
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Lemenu Fichier : comporte lafonction Ouvrir et lafonction Quitter.

La fonction Ouvrir : permet d’ ouvrir des fichiers de type image. Cette fonction peut étre
invoguée par leraccourci Ctrl+0O, ou par le Bouton de commande " load picture” . Un clic
sur ces options fait apparaitre une boite de dialogue (voir figure B.2) permettant de
parcourir les répertoires et de sélectionner I'image voulue.

| Ouvrir

Megarder dans : S LATCaL o [512x512)

) Mes documents (L) Géneralités Sur La Compression_tichiers [ mem:
i Paste de traval Do Donouy
W avoris réseau Dlela Dramd
[ rchite-Paral Dma Dsaiim
[Cabout Cmas+resumt +madifier bt
[ doc-ward+tous doc Smemair] +djazia N enas

< i | ¥

| Nomdufickier:  [lenaB12512 Quvir_|
Fichiers de type : ITnut[".ipg;".ipeg;".l:ump;] ;l Annuler |

Figure B.2 : La boite de dialogue «Ouvrir»

La fonction Quitter : Permet de quitter I'application a n’importe quel moment. Cette
fonction peut ére invogquée par le raccourci Ctrl + Q, ou par le Bouton de commande
"close" .

Le menu Envoie: Comporte la fonction Découpage et Envoie et la fonction Envoie de

I’image compl éte (option facultative).

La fonction Découpage et Envoie : Permet de découper I'image sélectionnée en plusieurs
portions suivant le nombre de clients présentés dans le champ « le nombre d’ esclaves ».
Chague client a son adresse "IP" propre. cette fonction peut étre invoquée par le

raccourci E2 ou par le Bouton de commande " envoie" .
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la compression fractale parallele ( application maitre )

Fichier Enwvoie Aide?

Aoboeros |1 9216801 = I

Temps serveur | I

Errvoie [

‘ | Load Picture l Appliguer I'effet | Ervoyer lmage originale |
1
Les Effet u _I LI
’75' Miveau de griz  Coulewr & Emerger avec les couleurs [~ Shetch u _I LI
ie desclryes I4 L'ervvoie des portions d'image : |L| —I LI

Figure B.3 : Découpage et Envoie de I'image

o Une copie de la deuxieme partie doit ére installée sur les autres machines (esclaves).

la compreszsion fractale parallele [application esclave]

Le code “IF5" I D ecompression I

Rechercher le code IFS d'une portion d'image

Percent Done:

arreter lopperation

Time Bemaining:

cloze ‘

L'indice stop de serveur

Figure B.4 : Rechercher le code IFS

Cette partie est congtituée de deux fonctions. La fonction de Compression et la fonction de

Décompression.

La fenétre de Compression et constituée de plusieurs opérations suivant ces boutons de

commande :
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U Rechercher le code IFS: permet de trouver le code IFS de la portion de I'image
concernée.

U Arréter |’opération : permet d’ arréter |’ opération de codage.

U Envoyer unindiced’arrét au serveur : pour calculer le temps écoulé par le serveur.

U Letempsclient (time remaining): pour calculer le temps client.

U Close: permet de quitter I’ application a n’importe quel moment.



RESUME

La compression d'images est une question importante en informatique multimédia, que ce soit
pour les aspects transmission en réseaux ou pour les aspects stockage en bases de données.
C'est toujours une gquestion d'actualité, en recherche aussi bien qu'en développement
industriel.

Ce mémoire traite de la compression des images fixes par fractales, fondée sur la théorie des
systéemes de fonctions itérées (IFS). Aprés quelques rappels sur les principales méthodes de
compression réversibles et irréversibles des images nous introduisons les notions nécessaires
a la compréhension de la théorie des (IFS). La théorie des |FS (Iterated Function Systems)
permet en effet de générer des images fractales, décrites par un ensemble de transformations
affines contractantes.

L’ inconvénient principal de cette technigue est le temps trés élevé pour déterminer les codes
d'IFS de I'image compressée. Divers travaux de recherches ont été consacrés pour
I’amélioration de la vitesse de compression tel que la classification des blocs et I'intégration
du parallélisme dans |’ algorithme de compression fractale.

C’est dans ce contexte que s’ inscrit notre travail. Nous essayons dans ce mémoire d'accélérer
la vitesse d'algorithme de compression .L'existence de la propriété de parallélisme dans
I'algorithme de compression fractale nous a permis de proposer une nouvelle implémentation
paralléle.

Les réaultats que nous avons obtenus ont prouvé que l'intégration du parallélisme proposé

dans I'algorithme permet d'accélérer la vitesse de codage d'une maniere importante

Motsclés:  Compression d' I mages, Compression Fractale, IFS Architectures MIMD,
Algorithme Parallele.



ABSTRACT

The compression of images is a significant question in multimedia data processing that it is
for the transmission aspects in network or the storage aspects in data bases. It is aways a

topical question, inresearch aswell as under development industrial.

This thesis deals with fractal compression of fixed images, based on the theory of iterated
function systems (IFS). After an overview of the main lossy and lossless still image
compression methods, we introduce the IFS theory. The theory of the IFS (Iterated Function
Systems) indeed makes it possible to generate fractal images, described by contracting

transformations.

The principal disadvantage of this technique is the very big time to determine codes of |FS of
compressed image. Various works of researches have been devoted for the improvement of
the speed of compression such that the classification of the blocks and the integration of
parallelism in the algorithm of fractal compression.

It is in this context that enters our work. We try in this memory to accelerate the speed of
algorithm of compression. The existence of the property of parallelism in the algorithm of

fractal compression has allowed us to propose a new parallel implementation.

Results that we have obtained have proven that the integration of the proposed parallelism in
the algorithm allows to accelerate considerably the speed of coding.

Key words: Image Compression, Fractal Compression, IFS MIMD Architectures, Parallel
Algorithm.



