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Résumé

La compression des données présente aujourd’hui un grand intérét pour I’archivage et la
transmission des informations. On a proposé dans cette these quelques solutions pour
réduire la taille physique des signaux électrocardiogrammes (ECG) et
phonocardiogrammes (PCG). Notre travail porte sur les aspects algorithmiques de
compression utilisant les transformées d’ondelettes discretes. La premiere technique
développée est basée sur la détection des pics R des signaux ECG. Dans la deuxieme
méthode, un codage hiérarchique progressif appelé SPIHT (Set Partitioning In
Hierarchical Trees) combiné avec le codeur VKTP (Vector K Tree Partitioning) a été
employé€ pour la compression des signaux ECG. Aussi, une nouvelle approche proposée
nommée EEZW (Enhanced Embedded Zerotree Wavelet) a été élaborée pour la
compression des signaux PCG. Elle a permis d’apporter d'excellentes performances
débit-distorsion par rapport a autres codeurs plus complexes.

Mots clés : ECG, PCG, Transformées d’ondelettes discretes, Codage hiérarchique,

Rapport de compression, Taux de distorsion.

Abstract

Data compression has become a great interest in the storage and transmission of
information. We have proposed in this thesis some solutions to reduce the physical size
of ECG (Electrocardiogram) and PCG (Phonocardiogram) signals. Our work focuses on
algorithmic aspects of compression using discrete wavelet transforms. The first
developed technique is based on the detection of the peaks R of ECG signals. In the
second method, a hierarchical progressive coding named SPIHT (Set Partitioning In
Hierarchical Trees) combined with VKTP (Vector K Tree Partitioning) encoder was
employed for compression of ECG signals. Also, the proposed approach named EEZW
(Enhanced Embedded Zerotree Wavelet) was developed for compression of PCG
signals. It provides an excellent rate-distortion performance compared with many
existing complex encoders.

Keywords: ECG, PCG, Discrete Wavelet Transforms, Hierarchical coding,

Compression Ratio, Percent Root Square Difference.
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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

1. Introduction

Le monde de I'information et de la communication a apporté une nouvelle dimension
dans le domaine médical. Il est actuellement possible d'enregistrer un signal ECG
(Electrocardiogramme) ou un signal PCG (Phonocardiogramme) avec un portable
ultraléger et méme de transformer un micro-ordinateur personnel en électrocardiographe
ou phonocardiographe avec, dans les deux situations, possibilité d'une aide au diagnostic
par interprétation automatisée.

Le stockage et la transmission des signaux biomédicaux sont devenus actuellement
des sujets de grande importance, notamment en raison du développement fulgurant qu’a
connu la télémédecine ces dernieres années. Dans la plupart des systemes d’acquisition
d’ECG, le signal est enregistré a des fréquences allant de 250 Hz jusqu'a 500 Hz pour
IECG classique et a une fréquence qui peut aller jusqu'a 1 KHz pour 'ECG a haute
résolution. Les signaux PCG sont échantillonnés a des fréquences plus élevées que les
signaux ECG, de I’ordre de 11 KHz a 40 KHz. Dans le cas de I’ECG haute résolution, un
enregistrement par jour a une résolution de 11 bits/échantillon nécessite en moyenne
presque 1 Giga bits d’espace mémoire. Ces chiffres dépassent largement les capacités des
systemes conventionnels de stockage et de transmission. La compression de I’'ECG ou du
PCG est donc désirable sinon nécessaire pour 1’archivage ou la transmission en vue d’une
analyse ultérieure.

Un systtme de compression est constitué d'un codeur permettant d'extraire
I'information, pour la décrire par une taille réduite et d'un décodeur permettant de
reconstituer l'information parfaitement ou approximativement a partir de l'information
codée. Les différents algorithmes de compression sont choisis en fonction de : leur taux de
compression (rapport de la taille du fichier compressé sur la taille du fichier initial), la
qualité de compression (pourcentage de pertes), la vitesse de compression et de

décompression.
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En effet, la compression demeure un outil trés utile pour I’enregistrement et la
transmission mobile des signaux ECG et PCG permettant de fournir une foule de
renseignements précieux concernant 1'état structurel et fonctionnel de l'appareil cardio-

circulatoire [Che08], [Kta09].

2. Etat de I'art et problématique

La compression des signaux médicaux a fait particulierement 1’objet de nombreux
travaux de recherche depuis plusieurs décennies. Les premiers algorithmes qui parurent
dans les années 60 visaient a réduire le colit de la transmission des signaux médicaux a
travers les lignes téléphoniques. Les cardiologues €taient peu a cette époque et il fallait
donner la possibilité aux généralistes d’enregistrer les signaux des patients, les transmettre
aux spécialistes et recevoir en retour les prescriptions des spécialistes. La télémédecine
s’installe et gagne de plus en plus de terrain avec 1’arrivée des nouvelles techniques de
communication : internet et téléphonie mobile. Les années 90 ont vu I’arrivée du systeme
holter équipé de mémoires de masse de tres fortes capacités permettant I’enregistrement
ambulatoire de L’ECG sur 24 heures. Rollins ef al ont montré la possibilité de concevoir
un enregistreur portable qui permet d’enregistrer les signaux ECG pendant quelques
semaines [Rol00]. R.S.H. Istepanian et A. A. Petrosian ont aussi montré la compression du
signal ECG en télécardiographie portable a travers le systtme GSM [Ist00]. Ce qui rend la
compression des signaux ECG incontournable. Dans cette optique Kumar et al ont mené
des études intenses en reconsidérant dans un premier temps, les méthodes temporelles de
compression de ’ECG (AZTEC [Cox68], SAPA [Ish83]) et par la suite des modifications
substantielles afin d’obtenir de nouveaux algorithmes adaptés aux spécificités de la
télémédecine [KumO6], [TchO7a].

L’objectif d’analyser les signaux ECG et PCG est de représenter et remplacer les
raisonnements et les expériences des spécialistes par des systemes experts. Ce qui a poussé
les chercheurs a développer des centaines de techniques a savoir: [Ala07], [Deb05],
[Deb07], [Deb08], [Kha09], [Kun82], .... Aussi dans la compression plusieurs travaux
scientifiques récents ont été publiés, dont on peut citer [Ben03], [Ben08], [Che08],
[Che98], [Hil97], [Mar08], [TchO7b], ...

Les techniques de compression des signaux ECG et PCG sont habituellement
classées en trois grandes catégories a savoir, les méthodes directes, les méthodes utilisant

des transformées et enfin les méthodes fondées sur le principe d’extraction des parametres
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caractéristiques. Dans les méthodes directes, comme leur nom I’indique, les échantillons
du signal sont directement codés sans aucune transformation particuliere. La deuxiéme
catégorie exige une transformation du signal dans un domaine autre que temporel. Cela
peut étre, une transformation du type transformée en ondelettes discrete. Enfin, la troisieme
catégorie utilise le principe de la modélisation paramétrique des signaux ECG et PCG. Ces
parametres sont évidemment réutilisés dans la phase de reconstruction [Kta09].

Nous proposons dans cette these une solution pour augmenter les performances de la
compression des signaux ECG et PCG. Notre travail porte sur les aspects algorithmiques
de compression appliqués aux signaux médicaux (ECG et PCG). Les résultats seront
comparés et validés avec ceux existants dans la littérature.

Nous allons utiliser les transformées en ondelettes qui s’averent tres bien adaptées a
localiser I’énergie du signal dans un nombre réduit de coefficients. Dans la littérature,
plusieurs algorithmes de compression des signaux utilisant les ondelettes ont été proposées,
on peut citer [Benz07], [Che98], [Lee99], [Mia02], [Poo05], [Tai05], [TohO7] pour les
signaux ECG et [Ele07], [Mar04], [Wic92] pour les signaux PCG.

Dans cette these trois techniques ont été proposées et élaborées. Les deux premicres
méthodes ont été développées et appliquées pour la compression des signaux ECG. La
premiere est basée sur le principe de détection des pics R et les transformées en ondelettes
discretes 3D. La deuxieme technique est basée sur SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical
Tree) [Lu0O] combinée avec 1’approche VKTP (Vector K-Tree partitioning) [MarO8].
Concernant les signaux PCG, une technique de compression des signaux a encapsulation
d’ondelettes EZW (Embedded Zerotree Wavelet) [Sha93] améliorée (EEZW : Enhanced
EZW) a été développée et appliquée. Les codeurs EZW et SPIHT permettent une
représentation progressive des signaux tout en apportant d'excellentes performances débit-

distorsion par rapport a des codeurs bien plus complexes.

3. Structure de la these

Afin d’aborder tous ces aspects, la these est divisée en cinq chapitres. Elle est

organisée comme suit :

Dans le premier chapitre, on va aborder le domaine de la compression en introduisant
des généralités et des définitions. Puis, on va décrire bricvement les différentes techniques

de compression.
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Le deuxieme chapitre présente les transformées en ondelettes en citant quelques types
d’ondelettes meres a savoir (Daubechies, Haar, Bior,...). Aussi, I’analyse multirésolution
sera décrite et appliquée aux signaux unidimensionnels, bidimensionnels et
tridimensionnels.

Le troisieme chapitre donne une description des codeurs hiérarchiques progressifs
EZW et SPIHT appliqués initialement aux images.

Des généralités sur le systeéme cardiovasculaire et sur les signaux ECG et PCG seront
présentés dans le chapitre quatre. Ces signaux procurent des informations essentielles pour
le diagnostic, le traitement de diverses anomalies cardiaques et la compression utilisant
I'extraction des parametres.

Les techniques proposées et développées pour la compression des signaux ECG et
PCG seront détaillées dans le chapitre cing. Aussi, dans ce dernier, les résultats
expérimentaux obtenus seront comparés qualitativement et quantitativement avec quelques
méthodes abordées dans la littérature.

Finalement on termine cette these par une conclusion générale résumant les travaux
effectués et les objectifs atteints tout en proposant les perspectives de ce domaine de

recherche.
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Techniques de compression de données

CHAPITRE 1

TECHNIQUES DE COMPRESSION DE DONNEES

1.1. Introduction

La compression est la technique utilisée pour réduire la taille physique d'un bloc
d'informations. Les données compressées occupent moins d’espace que les données
originales. En compressant des données, on peut placer plus d'informations dans le méme
espace de stockage, ou utiliser moins de temps pour le transfert a travers un réseau de
transmission téléinformatique. Généralement les informations requierent une place
importante en terme de volume de stockage, la compression est devenue part intégrante des
données. Presque tous les formats de fichiers utilisent l'une ou l'autre méthode de
compression. Les différents algorithmes de compression sont basés sur trois criteres : le
taux de compression, la qualit¢ de compression et la vitesse de compression et de
décompression [Bea08], [Mor94].

Dans ce chapitre, nous allons exposer quelques notions de base sur la compression de
données. On va donner une description générale sur les concepts de la compression de
données tout en ouvrant un champ de réflexion en indiquant quelles sont les méthodes les

plus utilisées aujourd’hui dans la compression de données.

1.2. Classification des algorithmes de compression

1.2.1. Compression symétrique et asymétrique

Dans le cas de la compression symétrique, la méme méthode est utilisée pour
compresser et décompresser 1’information, il faut donc la méme quantité de travail pour
chacune de ces opérations. C’est ce type de compression qui est généralement utilisé dans
les transmissions de données.

La compression asymétrique demande plus de travail pour 1’une des deux opérations,
on cherche souvent des algorithmes pour lesquels la compression est plus lente que la
décompression. Des algorithmes plus rapides en compression qu’en décompression seront
nécessaires lorsque I’on archive des données auxquelles on n’accede pas souvent (pour des

raisons de sécurité par exemple) [Bena07].
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1.2.2. Compression physique et logique

La compression physique agit directement sur les données, il s’agit ainsi de regarder
les données redondantes d’un train de bits a un autre. La compression logique par contre
est effectuée par un raisonnement logique en substituant une information par une

information équivalente [BenaO7].

1.2.3. Compression sans et avec perte

On distingue en général deux types de compression: la compression sans pertes (non
destructible, réversible, ou conservative) qui permet de récupérer I’intégralité des données
originales, et la compression avec pertes qui au contraire, perturbe les données de maniere
irréversible. L’intérét de la compression avec pertes vient du fait que, pour certains types
de données, il peut étre possible d’introduire des dégradations indiscernables ou
suffisamment faibles qui ont une influence minime sur la qualité du résultat. Cela permet
d’augmenter substantiellement le taux de compression et/ou les performances des

algorithmes de compression et de décompression [Mar95].

1.3. Concepts généraux

1.3.1. Entropie

En informatique, I'entropie désigne la quantité d'information que peut représenter ou
contenir une source d'information. Ce concept a été introduit en 1948 par Claude Shannon
[Sha48]. Une source d'information est généralement un fichier informatique quelconque.
Plus une source d'information est redondante, moins elle contient d'informations au sens de
Shannon. Une source d'information dont tous les symboles sont équiprobables a une
entropie maximale.

L'entropie est aussi la plus petite quantité moyenne de bits nécessaire pour
communiquer la vraie valeur d'une variable aléatoire. En d'autre terme, l'entropie est la plus
petite quantité moyenne de bits capable de représenter l'information tirée de la variable
aléatoire. Il s'agit d'une limite mathématique fondamentale pour la compression de données
sans perte [Bea08].

L'entropie d'une variable aléatoire discrete X, qui peut prendre les valeurs {x;, xa, ...,

Xy}, est calculé : selon l'expression (1.1) ou p(x;) désigne la probabilité d’occurrence de x;.

H(X) ==Y p(x)log, (p(x) (0
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1.3.2. Redondance

La redondance dans la théorie de l'information est la différence entre le nombre de
bits utilisés pour stocker ou transmettre des données et le nombre de bits minimal
nécessaire pour représenter l'information que ces données renferment. La compression de

données sans perte a pour objectif de réduire le plus possible la redondance [Bea0S8].

1.3.3. Codage

Le codage consiste a donner un mot de code a chaque symbole d'un alphabet donné.
Une fonction de codage C : £ —{0, 1} permet de traduire un symbole de l'alphabet X en
une séquence de bits, ou mot de code. De plus, grace au théoreme de Shannon sur le
codage source, nous savons que la longueur optimale d'un mot de code m est -log(p), p

étant la fréquence d'apparition du symbole représenté par m [BeaO8].

1.4. Techniques de codage entropique

Un codeur entropique permet de compresser une séquence de symboles en se basant
sur leurs probabilités d'apparition. Chaque symbole se voit assigner une nouvelle
représentation (dépendant de sa probabilité d'apparition) de maniere a ce que le codage
s'approche au plus de son entropie. Les codeurs entropiques, qui vont étre présentés par la
suite, permettent de compresser l'information en générant un code sans ambiguité. Ils

autorisent donc de faire une restitution sans perte [Taql1].

1.4.1. Codage de Shannon-Fano

Le codage de Shannon-Fano a été proposé en 1948 par Claude Shannon [Sha48].
L’idée réside dans la répartition des symboles en deux groupes de valeurs a peu pres

équivalentes [Rab91].

* Algorithme
1. Construire une table des fréquences d’apparition des symboles triés par ordre
décroissant.
2. Diviser cette table en deux parties, celles-ci doivent avoir une somme de fréquences
égale a celle de ’autre.
3. Affecter le chiffre binaire "0" a la moitié supérieure, la moitié inférieure prends la

valeur "1".
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4. Répéter les étapes 2 et 3 aux deux parties, jusqu’a ce que chaque symbole ne

représente plus qu’une partie de la table [Nel95].

* Mise en ceuvre

Imaginons par exemple que le message X est constitué de 181 symboles, les

fréquences d’apparition des lettres est donnée comme suit:

A I M N o S
92/181 30/181 11/181 17/181 28/181 3/181
L’affectation des codes est réalisée selon le tableau 1.1.
Symbole | Probabilité Etat final
A 92/181 0
I 30/181 0 100
O 28/181 1 101
N 17/181 0 110
M 11/181 1 1110
S 3/181 1 1111

Tableau 1.1 : Exemple de Codage de Shannon-Fano

1.4.2. Codage de Huffman
Ce type de codage a été introduit en 1952 par David A. Huffman [Huf52]. 1l a été
utilisé intensivement en compression de données. En effet, Le codage de Huffman produit
un code préfixe optimal. La construction d’un code de Huffman est assez simple. Bien
qu’il existe des techniques plus efficaces pour construire un code de Huffman, la technique
présentée est simple et est souvent utilisée dans plusieurs applications. L’algorithme pour
construire un code de Huffman pour un alphabet  est le suivant [BeaOS8]:
1. Les messages constituent les feuilles d’'un arbre portant chacune un poids égal a
la probabilité P d’occurrence du message correspondant.
2. Joindre les deux nceuds de moindre poids en un nceud parent auquel on attache un
poids égal a la somme de ces deux poids.
3. Répéter la deuxieme étape jusqu’a l’obtention d’une seule racine a l’arbre (de

poids égal 1).
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4. Affecter les codes "0" et "1" aux neeuds descendants directs de la racine.
5. Continuer a descendre en affectant des codes a tous les neeuds, chaque paire de

descendants regoit les codes "0" ou "1".

* Mise en ceuvre
Imaginons toujours 1’exemple de [’alphabet X du paragraphe 1.4.1. On peut
construire un arbre binaire selon le codage de Huffman (Figure 1.1). Ou A, I, M, N, O et S

seront codés respectivement par 1, 011, 010, 001, 0001 et 0000.

Figure 1.1 : Exemple de Huffman

Le coflit espéré d’un symbole avec le codage de Shannon-Fano et le colit espéré d’un
symbole avec le codage de Huffman seront calculées a partir des équations (1.2) et (1.3)

respectivement:
P(A)x1+P(I)x3+P(0)x4+P(N)x3+P(M)x4+ P(S)x4 = 2.21 bits (1.2)
P(A)x1+P(I)x3+ P(O)x3+ P(N)x3+ P(M)x4+ P(S) x4 = 2.06 bits (1.3)

Ou P(x) représente la probabilité du symbole x. Le cofit espéré d’un symbole avec le
codage de Huffman est 2.06 bits et avec le codage de Shannon-Fano 2.21 bits. Le codage
de Shannon-Fano n’est donc pas optimal, par contre; le codage de Huffman est un code
préfixe optimal. En combinant les symboles en courtes séquences, il y a des moyens

d’atténuer 1’effet néfaste de I’intégralité des bits dans les mots de code.

1.4.3. Codage arithmétique

Le codage arithmétique traite I'ensemble d’une séquence de symboles comme une
seule entité. Ce qui lui permet de réussir a sortir de la contrainte imposée par les approches
VLC (Variable Length Coding), qui attribuent un mot de code court aux symboles

probables et des mots plus longs aux symboles moins fréquents. Ainsi, le codage
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arithmétique permet de représenter une séquence de symboles par un intervalle de nombres
réels compris entre 0 et 1. Il est a signaler que toute valeur appartenant a ce dernier
intervalle représentera d’une maniere unique la séquence a coder [Mas07].

A mesure que la séquence s'allonge, 1'intervalle requis pour le représenter diminue et
le nombre de bits qui servent a préciser cet intervalle s'accroit. Les symboles successifs
d’une séquence réduisent cet intervalle en concordance avec la probabilité d'apparition du
symbole. Finalement, les données comprimées consistent en la partie fractionnaire du plus
court nombre binaire qui se trouve dans ’intervalle final.

L’algorithme du codage arithmétique est le suivant:

1. Soit X une séquence de m symboles X= x; x; ... X, qui prend ses valeurs a partir
d’une source S= {sj, 52, ..., Sp}.

2. Calculer la probabilité associée a chaque symbole de la source S, notons
pi=probabilité(S=s;).

3. Associer a chaque symbole sy un sous intervalle [Lsy Hsi] proportionnel a sa
probabilité, avec Hsy, - Lsy = py.

4. Initialiser la limite inférieure L de ’intervalle de travail a la valeur 0 et la limite
supérieure H a la valeur 1.

5. Tant qu’il reste un symbole dans la séquence a coder :
Largeur =H - L
L =L + largeurx Lsy
H =L + largeur x Hs

6. A la fin, n’importe quelle valeur de l’intervalle [L,H] représente d’'une maniere
unique la séquence d’entrée.

Généralement, on choisit comme représentant de la séquence la limite inférieure (L)
de I'intervalle.

Il est a noter qu’a la fin du processus de codage, le codeur arithmétique génere un
fichier composé par un en-téte suivi de la représentation binaire du code choisi. De plus,

I’en-téte peut contenir soit la table des probabilités de tous les symboles.

* Mise en ceuvre

Soit, par exemple, a coder la séquence X=“BILL GATES”. La probabilité
d'occurrence de chaque symbole, ainsi que l'intervalle associé a chaque symbole sont
données dans le tableau 1.2. En appliquant 1’algorithme de codage arithmétique sur la

séquence X, on obtiendra 1’évolution du tableau 1.3.

10



Techniques de compression de données

Symbole Probabilité Borne inférieure Borne supérieure

Espace 1/10 0 0.0999
A 1/10 0.1 0.1999
B 1710 0.2 0.2999
E 1/10 0.3 0.3999
G 1/10 0.4 0.4999
I 1710 0.5 0.5999
L 2/10 0.6 0.7999
S 1/10 0.8 0.8999
T 1710 0.9 0.9999

Tableau 1.2 : Association de la probabilité et de l'intervalle pour chaque symbole

Symbole L H
B 0.2 0.3
I 0.25 0.26
L 0.256 0.258
L 0.2572 0.2576

Espace 0.25720 0.25724

G 0.257216 0.257220
A 0.2572164 0.2572168
T 0.25721676 0.2572168
E 0.257216772 0.257216776
S 0.2572167752 0.2572167756

Tableau 1.3 : Exemple de codage Arithmétique

Donc 0.2572167752 est la représentation arithmétique du message “BILL GATES”.

1.5. Algorithmes de compression sans pertes
Dans cette section, nous allons présenter deux types d'algorithmes utilisant la

compression sans perte : la technique RLE (Run Length Encoding) et I’algorithme LZW
(Lempel Ziv Welch).

1.5.1. Technique RLE

La technique RLE (codage par plages) est probablement 1'algorithme de compression
de données le plus simple. Il ne fait que remplacer plusieurs apparitions d'un méme
symbole par un exemplaire du symbole et le nombre de fois qu'il apparait
consécutivement. Par exemple, si nous avons une série de A dans un document : AAAAA,

RLE remplace la série de A par un message du type AS. Evidemment, il faut un moyen

11
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pour différencier le message AS de la séquence A5 dans les données originales. Une
séquence d'échappement, c'est a dire un nouveau symbole que l'on introduit dans notre
alphabet, peut étre utilisée a cette fin. Il suffit alors de transmettre la séquence
d'échappement avant de transmettre le nombre d'apparitions d'un symbole, le cas échéant
[BeaO8].

La méthode RLE est tres efficace avec les fichiers dont les mémes données se

répétent souvent, comme une image en noir et blanc.

1.5.2. Technique LZW

L’algorithme universel LZW crée par Lempel, Ziv et Welch, il a été publié par
Welch en 1984 [Wel84]. C’est une amélioration de 1’algorithme LZ78 publié par Lempel
et Ziv en 1978 [Lem78]. Cette technique permet de substituer un texte a un autre via des
regles de traduction définies dans un dictionnaire dynamique, c’est-a-dire un dictionnaire
mis a jour lors de I’encodage méme. Cette compression est efficace pour de gros fichiers. Il
n’en est pas de méme pour un petit fichier, comme on le voir ci-dessous dans I’exemple : le
message est trop court pour pouvoir bénéficier des avantages de la compression LZW

[Tao04].

Algorithme
1. On initialise le dictionnaire en placant les codes des caractéres ASCII étendu.
2. On regarde le caractere a transmettre :
- S’il existe déja dans la table, on regarde le caractere suivant.
- Si le groupe des deux existe également, on regarde le suivant, etc.

3. Lorsqu’un nouveau groupe est découvert, on le définit en l’insérant dans le
dictionnaire.

4. Dans un premier temps, on transmet les codes des morceaux qui le composent. La
prochaine fois qu’on le rencontrera, on transmettra son code propre. Les mots
ajoutés au dictionnaire seront déterminés par lintermédiaire d’une fenétre
évoluant au fil de I’analyse du texte a compresser.

On procede de la sorte jusqu’a la fin de la transmission.

6. Lorsque le dictionnaire est plein, soit on procéde a son extension, soit on se borne

a utiliser les codes déja existants. La base du dictionnaire repose sur les 256

caracteres du code ASCII étendu.

12
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* Mise en ceuvre

N

Imaginons le message "ma maison" a compresser.

1.
2.

Le premier caractere a analyser est "m". Il est dans le dictionnaire.
Le caractere suivant est concaténé avec "m" et forme la chaine "ma". Elle n’est pas dans
le dictionnaire, il faut donc 1’ajouter. On lui affecte donc l’entrée 256 dans le

dictionnaire (on commence a ). On envoie la valeur correspondante a "m"(109).

. Un nouveau mot vient d’étre ajouté, on reprend alors au dernier caractere pris en compte

("a"). Le caractere suivant est concaténé et forme la chaine "a ". Elle n’est pas dans le

dictionnaire, il faut donc I’ajouter. On lui affecte donc I’entrée 257 dans le dictionnaire.

BN

On envoie la valeur correspondante a "a"(97).

. Un nouveau mot vient d’étre ajouté, on reprend alors au dernier caractere pris en compte

(" "). Le caractere suivant est concaténé et forme la chaine " m". Elle n’est pas dans le

dictionnaire, il faut donc I’ajouter. On lui affecte donc I’entrée 258 dans le dictionnaire.

BN

On envoie la valeur correspondante a " "(32).

. Un nouveau mot vient d’étre ajouté, on reprend alors au dernier caractere pris en compte

("m"). Le caractere suivant est concaténé et forme la chaine "ma". Cette chaine est déja
dans le dictionnaire. On concaténe le caractére suivant et cela forme la chaine "mai".
Elle n’est pas dans le dictionnaire, il faut donc 1’ajouter. On lui affecte donc I’entrée 259

dans le dictionnaire. On envoie donc la valeur correspondante a "ma"(256).

. Un nouveau mot vient d’étre ajouté, on reprend alors au dernier caractere pris en compte

("1"). Le caractere suivant est concaténé et forme la chaine "is". Elle n’est pas dans le
dictionnaire, il faut donc I’ajouter. On lui affecte donc I’entrée 260 dans le dictionnaire.

On envoie la valeur correspondante a "i"(105).

. Un nouveau mot vient d’étre ajouté, on reprend alors au dernier caractere pris en compte

("s"). Le caractere suivant est concaténé et forme la chaine "so". Elle n’est pas dans le
dictionnaire, il faut donc I’ajouter. On lui affecte donc I’entrée 261 dans le dictionnaire.

On envoie la valeur correspondante a "s"(115).

. Un nouveau mot vient d’€tre ajouté, on reprend alors au dernier caractere pris en compte

("0"). Le caractere suivant est concaténé et forme la chaine "on". Elle n’est pas dans le
dictionnaire : il faut donc I’ajouter. On lui affecte donc I’entrée 262 dans le dictionnaire.

On envoie la valeur correspondante a "o"(111).

. Un nouveau mot vient d’étre ajouté, on reprend alors au dernier caractere pris en compte

("n"). Le caractere suivant est concaténé et forme la chaine "n(eof)". Elle n’est pas dans

le dictionnaire, il faut donc 1’ajouter. Etant donné le caractere spécifique de fin de

13
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fichier, il n’est pas ajouté au dictionnaire. On envoie la valeur correspondante a
"n"(110).
A la fin, le flux compressé sera (109) (97) (32) (256) (105) (115) (111) (110).

1.6. Techniques de compression a base des transformées

La compression est dite avec perte lorsqu'il y a permission d'altérer les données lors
de la compression. Cette perte d'information permet, entre autres, de compresser davantage
les données. La compression de données avec perte est plus appropriée aux données
comme |'image, car il est rarement nécessaire de conserver toute l'information disponible a
la source [Bea08].

Plusieurs techniques de compression avec perte sont basées sur le codage des
coefficients dans le plan transformé. On peut citer JPEG (Joint Photographic Expert
Group) basée sur la DCT (Discrete Cosine Transform) et JPEG2000 basée sur la DWT
(Discrete Wavelet Transform).

L’ “etape de transformation T consiste a représenter 1’information dans un autre
domaine afin de faciliter la compression (figure 1.2). Pour atteindre ce but, on choisit des
transformées qui ont la propriété de concentrer 1’information sur un petit nombre de
coefficients. Cette étape est inversible, T™' sera donc appliquée comme derniére étape de la
chaine de décodage. Parmi les transformations les plus fréquemment utilisées; la
transformée de Fourier discrete (DFT) et ses dérivées (transformée en cosinus discréte
(DCT)) [Co195], transformée de Karhunen-Loeve (KLT) et les décompositions en sous-
bandes qui incluent les transformées en ondelettes ou en paquets d’ondelettes [Co0i93],

[Mat02].

Transformation Quantification Compression

\ 4
A 4

Figure 1.2 : Schéma de codage par transformée

1.6.1. Transformée en cosinus discrete
La DCT est une transformation analogue a la transformée de Fourier discrete. Elle
sert a concentrer I’information et la rendre ainsi exploitable pour la compression des

images, c'est le cas de la norme JPEG provenant du groupe d'experts internationaux.

14
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Sachant que la DCT a été proposée en 1974 par le professeur Rao de l'université de Texas
en 1974 [Sal04].

La DCT présente plusieurs avantages : elle est réelle et peut étre calculée a 1’aide
d’un algorithme rapide (d’ol son implémentation facile). D’autre part, les coefficients sont
bien décorrélés dans le domaine transformé. Elle présente une excellente concentration
d’énergie pour les données hautement corrélées.

La DCT peut étre vue comme une version discrete des séries de Cosinus de Fourier.
Par ses propriétés, elle est plus proche de la transformée KLT calculée en utilisant une
transformée de Fourier rapide (FFT: Fast Fourier Transform). A la différence de la FFT, la
DCT produit des coefficients a valeurs réelles et fournit une meilleure approximation du

signal avec moins de coefficients.

1.6.2. Transformée en ondelettes discrete

Souvent appelée analyse multirésolution en ondelettes. Cette méthode consiste a
faire introduire le signal a analyser dans deux filtres passe-bas (L) et passe-haut (H). A ce
niveau, deux vecteurs seront obtenus : cAl et cD1. Les éléments du vecteur cAl sont
appelés coefficients d’approximation au niveau 1, ils correspondent aux plus basses
fréquences du signal, tandis que les éléments du vecteur cD1 sont appelés coefficients de
détail au niveau 1, ils correspondent aux plus hautes fréquences du signal. La procédure
peut étre répétée avec les éléments du vecteur cAl et successivement avec chaque nouveau

vecteur cAk obtenu, k représente le numéro du niveau de décomposition.

1.7. Quantification

1.7.1. Quantification scalaire

La quantification scalaire est 1’approximation de chaque valeur du signal aléatoire
x(t) par une valeur qui appartient a un ensemble fini de codes {y;, y2, ..., yrJ. Pour toute
amplitude x comprise dans I'intervalle [x; ;, x;/, on fait correspondre une valeur quantifiée
vy située dans cet intervalle [Baa04].

Considérons un signal a temps continu x(z) et a bande limitée [-B,+B]. La
fréquence de Nyquist f,=2B définit la fréquence d’échantillonnage la plus basse
n’entrainant aucune perte d’informations [Del91]. Dans la pratique, il n’existe pas de
signaux strictement a bande limitée puisqu’ils sont de durée finie mais on peut s’en
approcher autant que 1’on veut en réalisant un filtrage analogique. Cette procédure

d’échantillonnage fournit la suite des échantillons x(n).
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Il faut maintenant réaliser une discrétisation numérique du signal. On parle alors de
quantification, dont la résolution représente le nombre de bits disponibles pour représenter

un échantillon.

1.7.1.1. Quantification scalaire uniforme
Considérons un signal a temps discret x(n) prenant ses valeurs dans l’intervalle
[-A,+A] avec une loi uniforme. Pour définir un quantificateur, on doit suivre les démarches
suivantes :
1. Partitionner lintervalle [-A,+A] en L=2” intervalles distincts ﬂDI ..Pt } de méme
longueur A=2A/2",
2. Numéroter chaque intervalle,

3. Définir un représentant par intervalle, par exemple le milieu de I’intervalle.

La procédure d’encodage consiste a décider a quel intervalle appartient x(n) puis a lui
associer le numéro i(n)e {1 LL=2P # correspondant. C’est le numéro de I’intervalle choisi,

le symbole canal, qui sera transmis ou stocké [Mor94].

Une quantification uniforme est caractérisée par :

* Nombre de niveaux quantifiés L+ / =2’ (b bits)

* Pas de quantification : A=x;-x;.; (1.4)
* Erreur de quantification : e=y-x (1.5)
* Erreur de granulation : le|<a/2 (1.6)

1.7.1.2. Quantification scalaire non uniforme

Les hypotheses faites précédemment sont, bien entendu mal adaptés a un signal de
parole, de musique ou d’image. Les échantillons x(n) ne peuvent pas &tre interprétés
comme la réalisation d’un processus aléatoire stationnaire prenant ses valeurs de fagcon
uniformément reparties dans I’intervalle [-A,+A]. Le quantificateur uniforme n’est plus le
quantificateur optimal. Le fait que ce dernier doit avoir la forme de la figure 1.3. La
partition /P’...P"} de 'axe réel n’est plus composée d’éléments de longueur constante. La

longueur est d’autant plus petite que la densit€é de probabilité correspondante est

importante. Les représentants %' ne sont plus au milieu des intervalles [Mor94].
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A AL
i X
——0—0—0—0—010—0—0— 00— 00— &)

P! P

Figure 1.3 : Quantificateur scalaire non uniforme

1.7.2. Quantification vectorielle

La quantification vectorielle permet de passer d’'un espace vectoriel
multidimensionnel a un sous-espace discret de plus petite dimension. Diminuer le nombre
de dimensions permet ainsi de réduire la taille des données.

La quantification vectorielle est une généralisation immédiate de la quantification
scalaire. On appelle quantificateur vectoriel de dimension N et de taille L une application
de R" dans un ensemble fini C contenant L vecteurs de dimension N.

Q: RV 5C Avec C=5"..y"} (1.7)

L’espace R" est partitionné en L régions ou cellules définies par :
d=1{x :Q(x)=yi} (1.8)
On appelle C un dictionnaire, assimilable a une matrice si nécessaire, et yi un
représentant, un vecteur de sortie ou un vecteur de reproduction. On dit également que C
représente 1’alphabet de reproduction et y' les symboles de reproduction conformément au

vocabulaire habituel en théorie de I'information (figure 1.4).

i i
) Encodage |—» — Décodage |— 2 »
A A
Dictionnaire Dictionnaire

Figure 1.4 : Schéma synoptique d'un quantificateur vectoriel
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Généralement Il s’agit de déterminer le dictionnaire C, c’est a dire les vecteurs de
reproduction #y’...y" % Cette notion conduit 2 deux conditions nécessaires d’optimalité qui
s’expriment de facon identique au cas scalaire :

« Etant donné un dictionnaire C ={y’...y* .
* Etant donné une partition, les meilleurs représentants sont obtenus par la condition du
centroide [Mor09].

Y =E{x/xe6} (1.9)

- Algorithme des k-moyennes (k-means)

L’algorithme des k-moyennes est un simple algorithme de quantification vectorielle
qui utilise un critere d’erreur quadratique comme mesure de distorsion. Il est initialisé avec
un partitionnement aléatoire, réassigne continuellement les données aux partitions en se
basant sur la distance entre les données et le centre de la partition (également appelé
prototype), et ce jusqu’a ce qu’un critere de convergence soit atteint. Il peut étre résumé
comme suit :

* Choix de k prototypes arbitraires.
* Associer chaque donnée au prototype le plus proche (distance euclidienne).
* Recalculer les prototypes comme barycentres des données associées. Autrement dit, si les
pOInts xj,...,xyj Sont associés a la 7" partition, alors le nouveau prototype est le suivant:
1
C;=— X (1.10)
N, 5

* Répéter les deux étapes précédentes jusqu’a la convergence.

1.8. Conclusion

On a présenté dans ce chapitre les techniques de compression de données : une
introduction aux concepts de base sur la compression et les techniques de compression
sans et avec perte.

Toutes les méthodes présentées dans ce chapitre produisent un flux de données
permettant de reconstruire d’une part une copie exacte des données compressées et d’autre
part une copie dégradée des données compressées.

Aussi pour améliorer le taux de compression, il s’avere absolument nécessaire
d’utiliser les techniques a base des transformées. Le type de transformation qui nous
intéresse dans notre travail est la transformée en ondelettes. Elle sera détaillée dans le

chapitre suivant.
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CHAPITRE 2

TRANSFORMEES EN ONDELETTES

2.1. Introduction

Les ondelettes est un outil de traitement du signal permettant 1’analyse, a plusieurs
échelles de temps, des propriétés locales de signaux complexes. Elles donnent lieu a de
nombreuses applications dans des domaines variés, comme par exemple la géophysique,
I’astrophysique, les télécommunications, I’imagerie et le codage vidéo. Elles sont a la base
de nouvelles techniques d’analyse et de syntheése du signal et trouvent une multitude
d'applications pour des problemes généraux tels que la compression et le débruitage.

Dans ce chapitre, on va exposer les notions de base de la transformée en ondelettes a
savoir la transformée en ondelettes continue et la transformée en ondelettes discrete. Pour
chaque approche on définit les transformées en ondelettes pour les trois dimensions 1D, 2D
et 3D. Par la suite, on décrit brievement quelques types de familles utilisées dans les
transformées en ondelettes. Les applications de ces dernieres seront résumées a la fin de ce

chapitre.

2.2. Historique des ondelettes

Avant le début des années 1980, les techniques préfigurant la théorie des ondelettes
avaient déja été introduites au sein de certaines communautés scientifiques. En dépit d’une
perspective scientifique commune, chacun avait imaginé et développé le concept des
ondelettes pour ses propres besoins, selon une technique particuliere.

Ce n’est qu’en 1989 que Stéphane Mallat [Mal89] relie les communautés entre elles,
puisqu’il découvre les relations étroites entre les filtres miroirs en quadrature, les
algorithmes pyramidaux utilisés en traitement numérique de !’'image et les bases
orthonormées d’ondelettes. Ce rapprochement des communautés a relancé des travaux de
recherche trés actifs sur la théorie des ondelettes accompagnés de toutes sortes
d’applications.

Les premieres utilisations de 1’ondelette comme outil d’analyse ou de codage sont

ensuite arrivées tres rapidement, ce qui montre 1’intérét de cette technique pour I’industrie.
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Le premier usage industriel qui en a été fait, fut I’archivage des empreintes digitales de la
population américaine par le FBI. Un taux de compression de 90% sur les coefficients en
ondelettes a été atteint autorisant un archivage qui restitue des images visuellement quasi
sans pertes. Cette importante application d’archivage des années 80 a ouvert la voie a
I’élaboration d’un projet de standard en 1996 pour la compression d’images. Un circuit

intégré de compression vidéo par les ondelettes a également vu le jour en 1997.

2.3. Définition des ondelettes
Une ondelette est une petite onde de durée limitée admissible et possédant une
énergie concentrée vers les hautes fréquences et a valeur moyenne nulle vérifie la

condition générale :

j y(t)d"t=0 (2.1)

Avec n la dimension de I’espace, les dimensions les plus courantes étant la
dimension 1 pour les signaux sonores et de télécommunication, la dimension 2 pour
I’imagerie et la dimension 3 pour I'imagerie volumique et les vidéos. Si l'ondelette mere ¥

est une fonction est admissible [Lou97], les ondelettes enfants ¥, seront obtenues

utilisant la formule suivante [Som10], [Ste05]:

1 -7
() =— (—) (2.2)
V. N 4 s
7 : Facteur de translation.
e 5 : Facteur d’échelle (dilatation).

1

Vs

énergie a toutes les échelles.

: Facteur de normalisation de 1'énergie afin que le signal transformé ait la méme

Figure 2.1 : Ondelette mere
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2.4. De la transformée de Fourier a la transformée en ondelette
La plupart des signaux ne sont pas stationnaires, I’essentiel de 1’information qu’ils
contiennent réside dans la non stationnarité. L’analyse de Fourier propose une approche
globale du signal. Toute notion temporelle dans I’espace de Fourier (espace fréquentiel)
disparait. Il faut trouver une transformation qui nous renseigne sur le contenu fréquentiel
tout en préservant la localisation afin d’obtenir une représentation temps / fréquence.
Plusieurs solutions ont été proposées, a savoir la transformée de Fourier a fenétre
glissante et la transformée de Gabor. Mais ces deux méthodes donnent une méme
résolution temporelle pour les hautes et les basses fréquences, donc I’analyse n’est pas
idéale. C’est dans ce contexte que la transformée en ondelettes intervient, elle propose une
solution au compromis entre la résolution temporelle et la résolution fréquentielle [Gra95].
On considere la transformée de Fourier a court terme (Short Time Fourier

Transform : STFT) exprimée par :
STFT(z,f)= [ f()g(t—7)e dt 2.3)

La différence entre la STFT et la transformée de Fourier usuelle (FT) est I’ajout
d’une fenétre glissante g(t) qui se déplace dans le temps d’un intervallez . La CWT et la
STFT permettent donc de produire une analyse du contenu fréquentiel d’un signal de facon
quasi instantanée, c’est a dire pour une portion du signal allant de ¢ a r+r. Elles
décomposent le signal exprimé en fonction du temps en une multitude d’atomes ou
coefficients dans le domaine temps-fréquence. La principale différence entre les deux
outils est le découpage atomique du plan temps-fréquence, pour la STFT, la largeur
temporelle de I’atome dépend de la fenétre g(¢) qui est constante, peu importe la fréquence.
Tandis que le découpage par CWT produit des fenétres plus larges dans le temps lorsque la
fréquence est basse et inversement. Ainsi, les transitoires rapides d’un signal sont prises en
compte par des atomes de hautes fréquences qui ont une résolution temporelle tres fine,
alors que les mouvements plus lents, de basses fréquences, peuvent bénéficier d’une
représentation fréquentielle plus précise.

La figure 2.2 montre également les découpages atomiques obtenus par
I’échantillonnage du signal dans le temps, la FT, la STFT et la transformée en ondelette
[SimO5]. 1II est a noter que la transformée en ondelettes donne une meilleure résolution
temporelle en hautes fréquences et une meilleure résolution fréquentielle en basses

fréquences.
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— Fréquence
—» Fréquence

= Temps
(a) (b)

= Temps

Fréquence
Fréquence

= Temps - » Temps
(c) (d)
(a) Transformée en ondelettes (b) STFT (c) Echantillonnage temporel (d) FT.

Figure 2.2 : Découpage en temps fréquence

Les transformées en ondelettes se divisent en deux catégories :
* La transformée en ondelettes continue ou Continuous Wavelet Transform (CWT).

* La transformée en ondelettes discrete ou Discrete Wavelet Transform (DWT).

2.5. Transformée en ondelettes continue

La transformée en ondelettes continue utilise des translations et des dilatations de la
fonction ondelette mere durant tout I’intervalle de temps de maniere continue.

La définition de la CWT est donnée par la formule ci-dessous :

CWT (1, 5) :% [ f(t)y/(t_TT)dt 2.4)

a transformée en ondelettes inverse, c’est-a-dire la reconstruction du signa
La t f delett “est-a-d 1 truct d 1

d’origine, est donnée par I’équation 2.5 [Ste0S5].

fiy=-" TTCWT(T,S)I//( (2.5)

1 t—T)dZ'ds
C,

S S2

—00 —oo
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L’existence de la transformation inverse dépend de la convergence du coefficient

f Tf df (o 2.6)

2.5.1. Transformée en ondelettes continue 1D

La transformée en ondelettes continue d’un signal f(#) a une dimension fournit une
décomposition du signal a différentes échelles grace a 1’utilisation de 1’ondelette mere ¥
dilatée d’un facteur s et translatée d’un facteur z[Dau92].

On obtient de cette maniere une analyse dont la résolution fréquentielle et temporelle
est variable. C’est griace a cette propriété que la théorie des ondelettes a connu un tel
succes. Faire varier 7 permet d’analyser localement le signal, et ce a différentes échelles

grace a s.

2.5.2. Transformée en ondelettes continue 2D
Les ondelettes continues 2D sont engendrées par des translations et dilatations de

I’ondelette mere ¥, , (x, y) qu’on peut définir comme :

W[x_b",y_by] 2.7)

a, a,

1
Wa,h(x’y):
\/(1 a

Py

On définit la transformée en ondelettes continue 2D d’une fonction f(x, y) par :

+o00 +o0 _b
CWT (a,b) = j [ rex, )w( 2 , ’dedy 2.8)

\[ x —00 —c0 x y

Ou a est le facteur d'échelle constitué dea et a, qui sont respectivement les

parametres d’échelles responsables de la contraction ou de la dilatation selon les directions

x et y. b est le facteur de translation composé de b et b, qui sont les parametres de la

translation selon les directions x et y [Sim05].
Le coefficient CWT(a,b) est plus élevé en valeur absolue si la corrélation entre

v, ,(x,y)etf(x,y) est importante.
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En pratique, la transformée continue 2D est obtenue en appliquant deux
transformées en ondelettes 1D successives, 1’une horizontale, 1’autre verticale. Ainsi, la
transformée en ondelettes continue 2D peut se résumer a 1’utilisation de deux transformées

1D.

2.5.3. Transformée en ondelettes continue 3D

On définit la transformée en ondelettes continue 3D d’une f (x, y, z) par :

~+o0+00+00 b

Y70 27beydvas (2.9

*_LLU“ y,zw( . s

CWTI{(a,b)

Oua,, a, et a_ sont respectivement les parametres d’échelles responsables de

contraction ou de dilatation selon les directions x, y et z.b_, by et b_sont les parametres de

la translation selon les directions x, y et z.

2.6. Transformée en ondelettes discrete

La transformée en ondelettes continue est en théorie infiniment redondante puisque
I’ondelette est translatée de maniere continue. Cependant il existe des méthodes pour
diminuer cette redondance 1’'une de ces méthodes consiste en I’emploi de la transformée en

ondelettes discrete.

2.6.1. Transformée en ondelettes discrete 1D

La DWT 1D est la version discrete de la transformée en ondelettes continue 1D.
Elle est réalisée a l'aide de l'algorithme de Mallat [Mal89] en utilisant l'analyse
multirésolution. Cet algorithme est basé sur la définition d'une paire de filtres appelés
filtres a miroirs quadratiques LPF (filtre basses fréquences) et HPF (filtre hautes
fréquences) pour donner deux vecteurs respectivement L (Coefficients ondelette
d'approximation) et H (Coefficients ondelette de détails). Tous les deux sont de taille
approximativement égale a la moiti€é du vecteur d'origine. Ceci est dii au fait de la
décimation par 2. La reconstruction parfaite et théoriquement possible. Les deux vecteurs
L et H, en les faisant passer par un sur échantillonnage puis un filtrage respectivement par
les filtres LPF (filtre passe bas de reconstruction), HPF (filtres passe haut de

reconstruction) donnent en somme le vecteur d'origine x(n) (Figure 2.3) [Maa08], [Ste05].
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LPF

A 4

H
HPF _@_> ‘@_. HPF

Figure 2.3 : Transformée en ondelettes discrete 1D

al

D

x(n) D — x(n)

_»

Y

La transformée en ondelettes discrete 1D translate et dilate 1’ondelette selon des

valeurs discretes. Ces coefficients 7 et s seront discrétisé€s de la maniére suivante :
o _ j
s=sy et T=kt,s) avec s,)1 et 7,)0.

Les ondelettes sont alors définies de la maniere suivante :

1 T—kt,s!
V/(TO’SO)=\/7V/[H ; OSOJ (2.10)
So

0
e s : Facteur d’échelle.
* 7, : Facteur de translation.

* ket : entiers.

* T période d'échantillonnage.

La DWT du signal x(n) est donnée par la formule suivante :

DWT (7),s,) = > x(m)y(z,,s,) (2.11)

L’analyse multirésolution est un outil de traitement du signal qui permet de
décomposer un signal a plusieurs échelles (résolutions) et de le reconstruire a partir des
éléments de cette décomposition. Une analyse multirésolution est un partitionnement de

I’espace des fonctions d’énergie finie par une famille de sous-espaces vectoriels :

| Vo |
/\
| v, | W, |
/\
| % | W, |
L v | w; |

Figure 2.4 : Principe de 1’analyse multirésolution
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L’idée est de projeter un signal x(n) appartenant a un espace V; sur un sous espace
J
Vis1 et un sous espace Wj,; dans le but de réduire la résolution de moitié. Vj,; est le sous

espace d’approximation et Wj,; est le sous espace de détails (Figure 2.4).

2.6.2. Transformée en ondelettes discrete 2D
La DWT 2D peut étre rapprochée de la notion d'analyse en sous bandes dans
laquelle le spectre du signal a analyser est décomposé récursivement en une sous bande de

détails (hautes fréquences) et une sous bande d'approximation (basses fréquences) (figure

2.5) [Som10].

» 1.PF —’@—> LL
1pE >2)—
» HPF —’@—> LH
Signal 2D—»
» 1.PF —’@—> HL
> HPE —»@—»
» HPF —’@—> HH

Figure 2.5 : Filtres pour la DWT?2

Pour un signal a deux dimensions, ce ne sont pas deux, mais quatre sous bandes qui
sont extraites a chaque niveau de décomposition: une sous bande d'approximation (LL)
contenant l'information basse fréquence selon les deux directions spatiales, une sous bande
de détails horizontaux (LH), une sous bande de détails verticaux (HL) et une sous bande de
détails diagonaux (HH) contenant les composantes hautes fréquences suivant les deux

directions (Figure 2.6) [Sav04].

LL, | HL 1 | mL | HL, — m | HL
LLO LH, | HH, LH, | HH,
LH, | HH, LH, | HH, LH, | HH,

Figure 2.6 : Application de la DWT?2 pour trois niveaux de décompositions
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2.6.3. Transformée en ondelettes discrete 3D

Le principe de base de la transformée en ondelettes discrete 3D (Figure 2.7) est de
séparer le signal entrée en deux composantes, 1'une représentant 1'allure générale du signal
(approximation), l'autre représentant ses détails. L'allure générale d'une fonction est
représentée par ses basses fréquences, les détails par ses hautes fréquences. Cette
séparation s’effectue a I’aide d'une paire de filtres : un filtre passe bas (LPF) pour obtenir
l'approximation, et un filtre passe haut (HPF) pour estimer ses détails. En répétant cette

opération sur les trois directions x, y et z.

Figure 2.7 : Transformée en ondelettes discrete 3D

La transformée en ondelettes discrete 3D décompose un volume de fagon
pyramidale et réversible en huit sous bandes; une sous bande constituée des coefficients

basses fréquences et les sept autres bandes contiennent les coefficients hautes fréquences.

2.7. Comparaison entre CWT et DWT

Les sections précédentes ont montré que les transformées discréte et continue
produisent des analyses du signal légerement différentes. La transformée en ondelettes
discrete permet une compression plus efficace des données, puisqu'elle minimise la

redondance.

2.8. Familles de la transformée en ondelettes

Les différentes familles d’ondelettes sont utilisées selon leurs propriétés en fonction

du probleme a résoudre. La figure 2.8 présente quelques types de familles d’ondelettes :
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Wawelet function psi
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Figure 2.8 : Quelques types de familles d’ondelettes

2.9. Avantages de la transformée en ondelettes
La transformée en ondelette utilise des fonctions bien localisées dans le plan temps-
fréquence. Cette spécificité lui donne beaucoup d’avantages:

e Pour des signaux physiques présentant des variations tres rapides, des sauts, des
marches ou des discontinuités, I’analyse en ondelettes est mieux adaptée car I’ondelette
permet la détection et l'analyse de ces variations. Cette particularité rend 1’analyse en
ondelettes complémentaire a I’analyse de Fourier. En effet, avec 1’analyse de Fourier, les
discontinuités d’un signal ne sont pas facilement analysables, car les coefficients des

fréquences correspondantes sont étalés dans toute la transformée.
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e La transformée en ondelettes peut représenter completement et efficacement un
signal quelconque avec peu de coefficients [Sav04].
e La localisation en temps/fréquence est précieuse pour un bon nombre

d’applications.

2.10. Applications des ondelettes

Les ondelettes sont employées dans un grand nombre de domaines d’applications.
On peut citer, entre autres, la géophysique, ’astrophysique, les signaux sonores en
médecine, I’imagerie dans tous ses aspects et ’'imagerie médicale en particulier, I’imagerie
satellitaire, le codage des signaux vidéo, la modélisation du trafic dans les réseaux de
communication comme Internet, I’analyse de la turbulence atmosphérique ou celle des
souffleries et la liste est encore longue. La capacité des ondelettes a faire ressortir les
variations d’un signal peut étre exploitée de diverses manieres.
* En géophysique, les chercheurs de I'Institut de Physique du Globe, a Paris, utilisent les
ondelettes pour étudier le minuscule effet sur la vitesse de rotation de la terre [Bou04].
* En imagerie médicale, on exploite le fait que la présence d’erreurs dans une transformée
en ondelettes n’altere pas toute la transformée. Les mathématiciens D. M. Healy et D. Coll
et le radiologue J. Weaver [Hea92], ont montré qu’avec les ondelettes, ces erreurs sont tres
réduites.
* En astronomie, les ondelettes servent a étudier la distribution de la matiere a grande
échelle dans 1’univers. Selon 1’astrophysicien francais Albert Bijaoui [Bij95], une premicre
tiche consiste a faire l’inventaire des galaxies de 1’univers. Puisque les ondelettes
identifient les structures aux différentes échelles, elles sont capables de distinguer une
étoile d’une galaxie, ce qui n’est pas toujours évident.
* En biométrie, on utilise les ondelettes dans un algorithme de reconnaissance du visage, en
associant certains points caractéristiques du visage (milieu des yeux, du nez, de la bouche,
etc.) avec de nombreuses ondelettes paramétrées afin d’extraire différents coefficients qui
pourront ensuite €tre utilisés pour vérifier la ressemblance entre deux visages [TohO5].
* En séismologie, on tente de détecter les séismes en identifiant de facon automatique les
différentes composantes usuellement appelées P et S d’un signal de séisme, court et non
stationnaire, en se servant des ondelettes comme outil de reconnaissance de forme

[Gua06], [Som10].
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* Dans le domaine des sciences biomédicales, les ondelettes entrent dans un processus
visant a découvrir un dysfonctionnement, a comparer du normal de l’anormal et a
améliorer les informations recueillies pour assurer un travail plus clair : signaux localisés
comme des pics en EEG (ElectroEncéphaloGramme) et de signaux diffus comme le bruit
de fond cardiaque ou 1’écoulement sanguin. Le signal cardiaque ECG se décompose en
séquences dont la plus importante est appelée le complexe QRS. Le repérage de forme par
ondelettes permet la discrimination de patterns normaux et anormaux [AddO0], [Gaul2].

* Concernant les nanotechnologies, et plus particuliecrement dans le domaine de 1’analyse
d’hétéro structures en couches minces par réflectométrie et diffraction des rayons X pour
I’optoélectronique, les ondelettes permettaient d’effectuer une analyse non destructive de
ces matériaux, donnant non seulement 1’épaisseur des couches nanométriques mais aussi,
dans certains cas, 1’ordre d’empilement des couches [Efil1], [Xia08].

* Passons maintenant au débruitage. Les ondelettes fournissent des moyens simples et
efficaces pour estimer les signaux en présence de bruit. La procédure est simple, on
transforme le signal en ondelettes, on élimine a toutes les résolutions les coefficients
supérieurs a une valeur seuil et on reconstruit le signal avec les coefficients qui restent
grace a une transformée inverse en ondelettes. L’énergie du bruit blanc est donc dispersée
sur toute la transformée et donne des coefficients petits qu’on élimine. Précisons enfin que
le débruitage par ondelettes est tres performant pour des signaux constitués a la fois de
parties lisses et de zones présentant des irrégularités et des variations brusques [Som10].

* En estimation, les vertus de localisation des ondelettes font un instrument de choix pour
certains problemes d’estimation. L’estimation d’une fonction ou d’une densité sera
remplacée par I’estimation de ses coefficients d’ondelettes a une certaine échelle [Wu96].

* Terminons avec la compression. On le décompose d’abord sur une base orthogonale
d’ondelettes au moyen de la transformée discrete. Ensuite, on sélectionne une partie des
coefficients par seuillage, en conservant intact les coefficients d’approximation de niveau
convenablement choisi. Enfin, a partir des coefficients seuillés, on reconstruit le signal
original en leur appliquant la transformée discréte inverse. Le nouveau standard de
compression d’image est le JPEG 2000, il est basé sur la transformée en ondelettes. Cette
fois ci, 'image est analysée de maniere globale et la qualité reste trés bonne méme a un
taux de compression élevé. A titre d’exemple, si I’on considére une image originale de
512 x 512 pixels et d’une taille de 256 Ko, il est tres difficile de voir la différence avec la

méme image compressée par ondelettes [Tau04].
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2.11. Conclusion

Le chapitre deux a présenté bricvement les notions théoriques de la transformée en
ondelettes. On a défini les deux types de transformées en ondelettes, la transformée en
ondelettes continue et la transformée en ondelette discrete dans les divers dimensions 1D,
2D et 3D. On a présenté aussi quelques familles utilisées dans les transformées en
ondelettes. Aussi on a énuméré quelques domaines d'applications des transformées en
ondelettes.

Le prochain chapitre donne un apercu sur le codage hiérarchique progressif qui

exploite les propriétés des transformées en ondelettes discretes.
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CHAPITRE 3

TECHNIQUES DE CODAGE HIERARCHIQUE
PROGRESSIF

3.1. Introduction

L’opération des transformées en ondelettes a permis une évolution des opérations de
codage selon les propriétés particulieres des coefficients. En effet leurs organisation sous
forme de pyramide multirésolution est particulierement adaptée a un codage progressif.

Malgré le travail de décorrélation opéré par les transformations, il existe tout de
méme des dépendances entre les coefficients des différentes sous bandes. De plus au sein
méme des sous-bandes, les coefficients voisins ne sont pas completement indépendants.
C’est pourquoi, de nombreux travaux ont porté sur la définition de schémas de
compression tirant partie de ces dépendances.

Bien que n'importe quel algorithme de compression puisse étre utilisé pour
compresser un signal (décomposé en sous-bandes) apres sa transformation en ondelettes,
certains algorithmes tirent mieux profit de la décomposition en sous-bandes d’un signal
que d'autres. L'algorithme EZW (Embedded Zerotree Wavelets) est la base de nombreux
autres algorithmes, il a été utilisé pour réaliser la compression par ondelette. Les approches
basées sur la similarité des coefficients d’ondelette suivant les différentes échelles sont
toutes inspirées de la méthode EZW.

Plusieurs algorithmes basées sur les transformées en ondelettes discretes existent. On
peut citer EZW [Sha93], SPIHT (Set Partitioning In Hierarchical Trees) [Pea98], SFQ
(Space-Frequency Quantization) [Xi098], EBCOT (Embedded Block Coding with
Optimized Truncation) [Tau02], et autres codages d'images utilisant des paquets
d’ondelettes avec la quantification vectorielle [Sah00], [Ant92]. Dans ce chapitre, on va
décrire seulement les deux algorithmes de progressivité utilisés dans notre travail : EZW et

SPIHT. Ces algorithmes consistent a exploiter les dépendances statistiques existantes entre
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les coefficients de mémes localisations spatiales et orientations, mais appartenant a des
sous-bandes de résolutions différentes.
Les techniques EZW et SPIHT ont été appliquées initialement aux images. C'est pour

cela on va décrire ces algorithmes pour ce type d'application.

3.2. Relation parent-enfants

Suite a la transformation d'une image par ondelettes discretes, il n'y a pas directement
de compression de la taille de 1'image. En effet, une image de 640*480 pixels sur 8 bits
donne, apres traitement par la DWT, 640*480 coefficients sur 8 bits, répartis entre les
coefficients de détails (CD) et les coefficients d'approximations (CA). Comme dans tout
encodage par transformation, le calcul de la transformée du signal a compresser est 1'une
des étapes de traitement en vue de la compression. La transformation vise principalement a
assurer la décorrélation des pixels voisins pour permettre une quantification scalaire plus
performante. La figure 3.1 montre une décomposition utilisant 1'algorithme de Mallat sur 3

niveaux.

Augmentation de 1'énergie
Basse résolution

LL; HL;
LH, H, HL,
HL,
LH, HH,
LH; HH,
Augmentation de la
fréquence
Haute résolution

Figure 3.1 : Répartition de I'information apres une décomposition 3 niveaux

Dans ce cas, on trouve une série de coefficients d'approximations LLs, trois séries de
HL : HL,, HL,, HL, trois séries de LH : LH;, LH,, LH; et trois séries de HH : HH;, HH,,

HH;. Dans ces séries de coefficients de méme nature, les coefficients descendent les uns
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des autres, comme indiqué dans la figure 3.2. Prenons par exemple les coefficients HH, un
coefficient HH dans le plus niveau de décomposition HH; posséde quatre descendants
(enfants) dans HH,. Chaque coefficient de HH, posséde quatre enfants dans HHj.

L'algorithme EZW cherche a exploiter ces relations de descendance entre les coefficients.

TS

Niveau 3

Niveau 2

Niveau 1

Figure 3.2 : Relations entre les coefficients d'ondelette dans différentes sous-bandes

Ainsi, lors du balayage de 1image, tous les coefficients d'un niveau sont balayés

avant de passer au niveau suivant; ceci donne lieu au balayage en Z de la figure 3.3.

LL, | HL;
HL,

L, | HH; HL1

LH, /HH2
yA

LH] HHI

v

Figure 3.3 : Balayage en Z de 1'image

3.3. Codage EZW

L'abréviation EZW signifie encapsulation d’ondelettes par arbres de zéros. C’est elle
qui est généralement utilis€ée sous des noms divers dans la plupart des implémentations de

moteurs de compression par ondelettes. En effet la technique EZW posséde une propriété
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extrémement intéressante : elle code I'information par ordre exact dans le signal, les
coefficients sont codés du plus signifiant au moins signifiant. L intérét est évident : pour
obtenir une compression sans perte, on code tous les coefficients et pour obtenir une
compression avec pertes, il suffit d’interrompre le décodage a I’instant souhaité en fonction
des pertes admises.

Comme les autres méthodes de quantification, 1'approche EZW n’opere que sur les
sous—bandes de la transformée, sans modifier le signal basse résolution. Elle consiste a
effectuer plusieurs passages successifs dans le signal transformé en utilisant un seuillage de
plus en plus bas. A chaque passage, un coefficient lu n’est codé que s’il est significatif (par
rapport a la valeur de seuil), auquel cas il est remplacé par sa différence avec le seuil.
L’avantage est que les seuils sont prédéterminés. Par exemple si les sous bandes sont codée
sur 256 valeurs -typiquement des entiers de 0 a 255- on effectuera des passages successifs
avec 128, 64, 32,... comme valeurs de seuils.

Le codage d'une image utilisant la procédure EZW, ainsi que quelques optimisations
ont comme conséquence un compresseur d'images remarquablement efficace. Le flux de

données comprimé peut avoir n'importe quel débit binaire désiré [Sha93].

3.3.1. Caracteres du codeur
L’algorithme EZW contient les caracteres suivants :

v" Une transformation d’ondelette discréte qui produit une représentation multirésolution.

v Le codage EZW fournit une représentation compacte. Ainsi une table de signification
(vecteur des éléments signifiants), indique les positions des coefficients signifiants a
travers les échelles.

v Un protocole de priorité par lequel I’ordre d’importance est déterminé. On ordonne par
précision, magnitude, échelle et localisation spatiale les coefficients d’ondelettes.
Remarquons en particulier que les plus grands coefficients sont jugés plus importants
que les plus petits coefficients sans considérer leur échelle.

v Le codage d’arithmétique fournit une méthode rapide et efficace pour les chaines de
codage entropiques des symboles et ne nécessite pas de formation ou des tables

préétablies [BeaO8].

Cet algorithme repose sur deux idées majeures : la compression de la carte des
coefficients significatifs basées sur le principe des "zerotree" et le principe de

quantification par approximations successives.
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3.3.2. Compression des coefficients non significatifs

Etant donné que la structure de "zerotree" est composée d’un ancétre et de
descendants. L’ancétre (pere) est le coefficient négligeable, c'est la structure appartenant a
I’échelle la plus grossiere. Les descendants sont tous les coefficients négligeables de méme
direction et de mé€me localisation que 1’ancétre appartenant aux échelles plus fines dans cet
arbre.

Chaque pere a I’échelle ‘i’ possede quatre fils a I’échelle ‘-1°. Si un ancétre et tous
ses descendants sont négligeables alors on attribue a 1’ancétre le code "zerotree". Au
décodage, lorsqu'on rencontre ce symbole, on peut conclure que le coefficient et tous ses
descendants sont négligeables. Lorsqu’un ancétre est négligeable, cela n’entraine pas que
tous ses descendants soient négligeables. En pratique, sur des signaux réels, la probabilité

que ce phénomene survienne est tres importante. La structure des "zerotree" permet de

coder la carte des coefficients par un tres faible nombre de bits.

3.3.3. Quantification par approximations successives

L’idée est d’envoyer en premier lieu, I'information la plus significative possible.
Pour cela, nous émettons en premier les données qui réduisent le plus le carré de 1’erreur
moyenne (acronyme anglais MSE) entre le signal d’origine et le signal reconstruit. Les
coefficients d’ondelettes a transmettre pour réduire au maximum le MSE sont ceux de
norme la plus grande. La quantification par approximations successives minimise de
maniere optimale le MSE pour chaque bit émis. Si, par exemple, nous devons envoyer
uniquement un bit du signal représenté par le code binaire P égal a 01001101. Nous
choisirons de transmettre le deuxieme bit en partant de la gauche car c’est le bit porteur du

plus d’informations.

3.3.4. Etapes de l'algorithme EZW

Expliquons maintenant comment J. Shapiro a développé un algorithme respectant les
concepts énoncés ci-dessus [Sha93]. Le principe consiste a lancer successivement
I’algorithme pour des valeurs de seuils décroissantes Ty, 77, ... Nous prenons comme

valeur de seuil la plus élevée :

— ‘log Cmax
T,=2""° 3.1)
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Ou cpmax représente le plus grand coefficient d’ondelette. De plus le seuil 7; a

T,

I’itération i est égal a
2

. A la premiere étape le seuil est tres grand et il y a trés peu de

coefficients d’ondelette significatifs. La représentation a 1’aide des "zerotree" de la carte

des coefficients significatifs est tres intéressante car tres compacte dans ce cas [Bea08].

La figure 3.4 décrit les étapes de 1'algorithme EZW :

Application de la DWT2

T — 2‘10g2 Cmax‘

A

y

Passage dominant

T=17 Oui

N .
on Fin

Passage subordonné

T=T/2

Figure 3.4 : Organigramme de la technique EZW

¢ Initialisation
On applique en premier lieu la transformée en ondelettes a 1'image. Le seuil T) est
calculé de telle sorte qu’il soit égal a la plus grande puissance de deux inférieure a la valeur

maximale des coefficients d’ondelettes, il est calculé utilisant 1’équation (3.1).
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¢ Passage dominant
Dans cette étape, on parcourt les coefficients d’ondelettes selon le chemin représenté

sur la figure 3.3. Que les "zerotree" soient les plus efficaces possibles. Pour chaque

coefficient on affecte un des quatre symboles suivants en les comparants au seuil courant

T; (figure 3.5):

PS (positif et significatif) : si la valeur absolue du coefficient est au-dessus du seuil 7; et de
signe positif.

NS (négatif et significatif) : si la valeur absolue du coefficient est au-dessus du seuil 7; et
de signe négatif.

IZ (zéro isolé) : si la valeur absolue du coefficient est inférieure au seuil 7; possédant un ou
plusieurs descendants qui ne sont pas négligeables devant 7.

ZTR (zerotree) : tous les coefficients descendants d’un coefficient qui ont le symbole ZTR
ne seront pas codés puisque tous les descendants sont négligeables.

On ne transmettra pour cette étape seulement les quatre symboles cités ci-dessus.

Coefficient d'entrée

Coefficient
signifiant

Enfant
signifiant

PS NS 1Z ZTR

Figure 3.5 : Affectation des symboles pour les coefficients

Tous les coefficients significatifs détectés dans cette étape a l'itération i seront

insé€rés en valeurs absolues dans la liste des subordonnées.

¢ Passage subordonné (codage par ‘1’ et ‘0’)
Pour toutes les valeurs significatives déterminées dans I’étape précédente, on doit
émettre le bit correspondant pour augmenter la précision des valeurs significatives

transmises.
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Cette étape (passage subordonné) est basée principalement sur les valeurs
significatives qui ont été codées par ‘PS’ et ‘NS’. Ainsi, cette étape comprend les points
suivants :

® Calculer les intervalles d'incertitudes [a;, bj/, tel que j=0,1,... avec a; <2T)

aj- b javec ap= T; (3.2)

bj= aj+ Ti (33)

® les valeurs qui appartiennent a un intervalle [a;m/ seront codées par "0". Tel que

m=3 a;. m représente la limite de décision.
2

® les valeurs qui appartiennent a un intervalle /m, b;[ seront codées par "1".

On recommence [’algorithme a I’itération 2 sur le résidu du signal en incrémentant i
de un et en divisant le seuil 7; par deux. Nous itérons le processus jusqu'a ce que le critere

de qualité du signal soit atteint ou que le nombre de bits transférables soit dépassé.

3.3.5. Exemple de déroulement du codeur EZW

Pour comprendre les subtilités de l'algorithme EZW, il est utile d’appliquer a la
main cet algorithme sur des données simples pour faciliter sa compréhension. On applique
ici le premier passage de cet algorithme utilisant I’exemple original de I’article [Sha93]. Il
est utilisé également comme application de la technique SPIHT. Rappelons que le codage
est réalis€ sur des plans de bits successifs [Chr06].

Dans cette section, un exemple simple sera employé pour mettre en €vidence
I’ordre d’opérations employées dans 1’algorithme EZW.

On suppose qu'apres transformée en ondelettes d'un signal a 2D 8x8 en trois niveaux
de décomposition, on aura les coefficients de la figure 3.6.

Rappelons qu’un coefficient est déclaré significatif (symbole PS ou NS suivant son
signe) si sa valeur absolue est supérieure au seuil 7;. Sinon, soit il s’agit d’un zéro isolé
(IZ) si au moins un de ses descendants est significatif, soit d’un arbre de zéros (ZTR) si
aucun de ses descendants n’est significatif. Le classement des coefficients de la figure 3.6

est donné dans le tableau 3.1.
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63 |-34|49 10 |07 13 -12 07

31123 |14 -13|03 04 06 -01

15 14|03 -12 |05 -07 03 09
-09 -04|-14 08 |04 -02 03 02

-05 09 -01 47 |04 06 -02 02
03 00 -03 02|03 -02 00 04
02 -03 06 -04|03 06 03 06
05 11 05 06 |00 03 -04 04

Figure 3.6 : Exemple de coefficients d'une image 8x8 a 3 niveaux

Sous-bande | Valeur du coefficient | Symbole
LL; 63 (0,0) PS
HL; -34 (0,1) NS
LH; -31 (1,0) 1z
HH; 23 (1,1) ZTR
HL, 49 (0,2) PS
HL, 10 (0,3) ZTR
HL, 14 (1,2) ZTR
HL, -13(1,3) ZTR
LH, 15 (2,0) ZTR
LH, 14 (2,1) 17
LH, -9 (3,0) ZTR
LH, -4 (3,1) ZTR
HL, 7(0,4) 17
HL, 13 (0,5) 17
HL, 3(1,4) 4
HL,; 4 (1,5) 1z
HL,; -1(4,2) 17
HL,; 47 (4,3) PS
HL, -3(5,2) 4
HL,; -2 (5,3) 1z

Tableau 3.1 : Seuillage des coefficients par rapport au seuil T=32

1. Le premier coefficient a la valeur (63), il est supérieur au seuil courant (32), le symbole
PS est émis.
2. (-31) est non significatif, mais il possede un descendant qui est significatif (47) c’est un

z€ro 1s0lé, IZ est émis.
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3. (23) est non significatif et tous ses descendants sont non significatifs, il s’agit donc
d’un arbre de zéros, ZTR est émis.

4. (7) est non significatif et comme les sous-bandes HL; n’a pas de descendant, les
symboles IZ et ZTR peuvent étre regroupés en un seul symbole.

S. (47) est significatif, le symbole PS est émis. Comme ce symbole sera traité pendant les
prochains passages dominants, il doit étre considéré comme étant nul pour les passages

suivants (le symbole 14 de la LH; sera alors une racine d’un arbre de z€ros).

Les ensembles D ...Dg ci-dessous représentent le résultat des passages dominants pour
toutes les itérations. Le symbole PS a été remplacé par "P", NS par "N", [Z par "Z" et ZTR
par "T". Les ensembles S;...Ss ci-dessous représentent le résultat des passages subordonnés
pour toutes les itérations.

Dy: PNZTPTTTTZTTTTTTTPTT

Si: 1010

D,: ZTNPTTTTTTIT

S,: 100110

Ds: ZZZZPPNPPNTTNNPTPTTNTTTTTTTTPTTTPTTTTTTTTTPTTITTTTTTTIT
S3: 10011101111011011000

Dy: ZZ77777ZTZTZNZZZZPTTPTPPTPNPTNTTTTTPTPNPPPPTTTTTPTPTTTPNP
S4: 11011111011001000001110110100010010101100

Ds: Z7777T7777ZZTPZZZTTPTTTTNPTPPTTPTTTNPPNTTTTPNNPTTPTTPPTIT
Ss: 10111100110100010111110101101100100000000110110110011000111

De: TTTTTTTTTTTTTTINNTIT

3.4. Codage SPIHT

L'approche SPIHT est une généralisation de 'EZW. On rassemble les coefficients
nécessaires au codage par ondelettes dans un arbre. Cet arbre est divisée en sous-arbres,
qui sont organisés de maniere a garder les coefficients importants (au sens de ceux qui sont
a la base de reconstruction du signal) ensemble.

Les coefficients d’ondelettes sont d’abord divisés en arbre commengant a la bande de
résolution la plus basse. Pour les bandes de résolutions plus élevées, les coefficients codés
sont en quelque sorte les coefficients complémentaires (en terme de qualité) a ceux déja

encodés précédemment. Si on définit un niveau de seuil, on peut dire qu’un coefficient est
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important s'il posséde une amplitude plus grande que ce seuil. La valeur initiale du seuil est
celle donnée par I’équation (3.1).

On construit alors une liste de bits significatifs et une liste de bits insignifiants. A
chaque passage on code les bits significatifs. Les bits insignifiants deviennent les bits de
départ de la seconde passe pour lesquels un nouveau calcul de seuil est appliqué et ainsi de
suite par récurrence jusqu'a certain nombre maximale de passes fixant un certain rapport de
compression ou un certain taux de distorsion [Chr06].

L’algorithme SPIHT utilise trois structures de données :

v'La liste des points significatifs (LSP, List of Significant Pixels), qu’on peut noter
PixelSignif.

v'La liste des points non significatifs (LIP, List of Insignificant Pixels), nommée
PixelNonSignif.

v'La liste des ensembles non significatifs (LIS, List of Insignificant Sets). Elle-méme
est subdivisée en deux parties de type A et de type B, on note DescNonSignif pour
le type A (tous les descendants ne sont pas significatifs "arbre de degré 1") et
PetitDescNonSignif pour le type B (tous les descendants, a 1’exception d’au moins

un des enfants, ne sont pas significatifs "arbre de degré 2").

Chagque liste contient un sous ensemble de coefficients de I’'image de facon formelle,
la présence d’un coefficient donné dans un ensemble est équivalent a la satisfaction d’un
prédicat de la carte de signifiance, tel que tous les enfants du coefficient sont non
significatifs. Les ensembles et les prédicats de SPIHT sont choisies de telle sorte a
améliorer la compression mais dans I’idée ils correspondent a une version plus élaborée de
la répartition suivante : la carte de signifiance S(7) est subdivisée en ensemble d’arbre de
z€ros, et pour tous les coefficients en dehors de tels arbres: en ensembles de points
significatifs et de points non significatifs. A une itération donnée, 1’ensemble des points
contenus dans ces listes définit donc la signifiance S(7) ainsi :

Les points dans PixelSignif et dans PixelNonSignif sont des points individuels, dont
I’algorithme sait de fagon certaine s’ils sont dans la carte de signifiance ou non.

Les points dans DescNonSignif sont des points dont tous les descendants sont non
significatifs, c’est a dire précisément des arbres de zéros dont les sommets sont exclus.

Les pixels dans PetitDescNonSignif sont des points dont tous les enfants directs
peuvent €tre ou ne pas €tre significatifs, mais dont les petits enfants et leurs descendants

sont tous non significatifs.
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On peut voir que ces listes correspondent a différentes structures dérivées des autres
arbres de zé€ros : arbres de zéros tronqués au-dessus des descendants directs ou au-dessus
des descendants de deuxieme génération.

L’algorithme est compliqué par le fait qu’il s’agit en réalité d’une amélioration et
optimisation de I’EZW, qui utilise uniquement des arbres de zéros avec une performance
moindre. Ici il est clairement visible que les sous-arbres de zéros, DescNonSignif et
PetitDescNonSignif, sont indépendants de la valeur de signifiance du coefficient qui lui est
la racine.

On considere un coefficient de coordonnées x et y dans I'image transformée /. la
transformation d’ondelettes est décomposée en k niveaux par exemple, de sorte que
I’image transformée sera constituée des bandes LLy, HLy, LHy, HHy,..., HL,, LH,, HH,,

HL,, LH, et HH;. Pour k=3, on aura la décomposition de la figure 3.1.

3.4.1. Etapes de l'algorithme SPIHT

Les ensembles suivants sont utilisés pour présenter l'algorithme SPIHT [Pea98]:

v 0(i, j) : ensemble des enfants du noeud (i,j) (un seul niveau de descendance).

v D(i, j) : ensemble de tous les descendants du noeud (i, j).

v' L(i,j) = D(i, j) - O(i, j) : ensemble des descendants a I’exception des enfants.

v 8(i,/)=0 si tous les descendants du noeud (i,j) sont en dessous du seuil T} (arbre de

zéros) et S(i,j)=1 dans le cas contraire.
v  H(i,j) : ensemble de coordonnées de toutes les orientations spatiales de

lI'arborescence (noeuds du niveau hiérarchique élevé).

L’algorithme SPIHT, s’écrit comme suit avec les notations déja citées :

1. Initialisation
Calculer n=log>(maxj{ci;}), mettre LSP a vide
Ajouter les H(i,j) dans LIP, ou LIS comme entrée type D.
2. Premier passage
2.1. Pour chaque entrée (i,j) de LIP faire :
2.1.1. Sortir S,(i,j)
2.1.2. 8i Su(i,j)=1, mettre (i,j) dans LSP et sortir signe c;;
2.2. Pour chaque entrée de LIS faire
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2.2.1. Si l'entrée est de type D alors :
- Sortir S,(D(i,j))
- Si Su(D(i,j))=1 alors :
- Pour chaque (k1) € O(ij) faire :
- Sortir S,(k,1)
- Si Su(k,1)=1, ajouter (k,l) dans LSP et sortir signe cy,;
- 81 Sy(k,1)=0, ajouter (k,1) a la fin de LIP
- 8i L(i,j)#0, Déplacer (i,j) a la fin de LIS avec le type L, aller a 2.2.2.
- 8i L(i,j)=0, Supprimer (i,j) de LIS
2.2.2. Si l'entrée est de type L alors :
- Sortir S,(L(i,j))
- Si Su(L(i,j))=1 alors :
- Ajouter les (k,1) € O(i,j) a la fin de LIS en type D
- Supprimer (i,j) de LIS
3. Deuxieme passage
Pour chaque (i,j) de LSP, sauf ceux qui viennent d’étre inclus dans la dernier passage,
sortir le n°™ bit significatif des coefficients d'ondelettes c;;

4. Décrémenter n de 1 et retourner en 2.

3.4.2. Exemple de déroulement de SPIHT
Quelques précisions sont données pour certaines €tapes utilisant I'exemple de la

figure 3.6 [Chr06]. On résume les résultats pour le seuil 32 dans le tableau 3.2.

1. Initialisation des listes: la liste LSP est vide, la LIP contient les 4 coefficients de plus
basse fréquence et la LIS contient la méme chose que la LIP a part le coefficient (0,0)
(valeur 63) qui n’a pas de descendants.

2. (0,0) est significatif, il est mis dans la liste LSP, le signe de cette valeur est également
émis, il est noté +.

3. On teste donc les quatre enfants de (0,1), un des descendants de (0,1) est significatif
(49).

4. Comme un des enfants de (0,1) était significatif, il est classé de type B et mis a la fin de
la liste LIS.

5. Tous les descendants de (1,1) sont en dessous du seuil, on ne fait donc rien de

particulier, on passe a 1’élément suivant dans la LIS.
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6. (0,1) est de type B, on vérifie alors L(0,1) qui n’est pas significatif.

7. (1,0) est de type B, on vérifie donc L(1,0) qui est significatif (valeur 47), on partage

donc I’ensemble et on ajoute (2,0), (2,1), (3,0), (3,1) ala fin de la LIS comme éléments

de type A et on enleve (1,0) de la LIS.

8. Comme (2,1) n'a pas de petits enfants, au lieu de le passer en élément de type B comme

on aurait da le faire, on le retire de la liste.

9. Ces listes constituent les listes d’entrées pour le passage suivant ol le seuil aura une

valeur double "16".

Coefficients
ou Sorties Action Listes Etape
ensembles
testés
LIS={(0,1)A,(1,00A,(1,1)A} (1)
LIP={(0,0),(0,1),(1,0),(1,1)}
LSP=0
(0,0) 1+ (0,0) dans LSP LIP={(0,1),(1,0),(1,1)} 2)
LSP={(0,0)}
0,1) 1- (0,1) dans LSP LIP={(1,0),(1,1)}
LSP={(0,0),(0,1)}
(1,0) 0 Rien
(1,1) 0 Rien
D(0,1) 1 Tester les LIS={(0,1)A,(1,00A,(1,1)A} 3)
descendants
0,2) 1+ (0,2) dans LSP LSP={(0,0),(0,1),(0,2)}
(0,3) 0 (0,3) dans LIP LIP={(1,0),(1,1),(0,3)}
(1,2) 0 (1,2) dans LIP LIP={(1,0),(1,1),(0,3),(1,2)}
(1,3) 0 (1,3) dans LIP LIP={(1,0),(1,1),(0,3),(1,2),(1,3)}
Chgt type LIS={(1,0)A,(1,1)A,(0,1)B} “4)
D(1,0) 1 Tester les LIS={(1,0)A,(1,1)A,(0,1)B} 5)
descendants
2,0) 0 (2,0) dans LIP LIP={(1,0),(1,1),(0,3),(1,2),(1,3),(2,0)}
2,1) 0 (2,1) dans LIP LIP={(1,0),(1,1),(0,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1)}
(3,0 0 (3,0) dans LIP LIP={(1,0),(1,1),(0,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0)}
3,1) 0 (3,1) dans LIP LIP={(1,0),(1,1),(0,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),(3,1)}
Chgt type LIS={(1,1)A,(0,1)B,(1,0)B}
D(1,1) 0 Rien LIS={(1,1)A,(0,1)B,(1,0)B} (6)
1(0,1) 0 Rien LIS={(1,1)A,(0,1)B,(1,0)B} (7)
L(1,0) 1 Ajouter des LIS={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(2,1)A,(3,0)A,(3,1)A} 8)
ensembles
D(2,0) 0 Rien LIS={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(2,1)A,(3,0)A,(3,1)A} 9)
D(2,1) 1 Tester les LIS={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(2,1)A,(3,0)A,(3,1)A} (10)
descendants
4,2) 0 (4,2) dans LIP LIP={(1,0),(1,1),(0,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),(3,1),(4,2) }
4,3) 1+ (4,3) dans LSP LSP={(0,0),(0,1),(0,2),(4,3)}
(5,2) 0 (5,2) dans LIP LIP={(1,0),(1,1),(0,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),(3,1),(4,2),(5,2)}
(5,3) 0 (5,3) dans LIP LIP={(1,0),(1,1),(0,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0),(3,1),(4,2),(5,2),(5,3)}
Enlever (2,1) LIS={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(3,0)A,(3,1)A} (11)
D(3,0) 0 Rien LIS={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(3,0)A,(3,1)A} (12)
D(3,1) 0 Rien LIS={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(3,0)A,(3,1)A }
LIS={(1,1)A,(0,1)B,(2,0)A,(3,0)A,(3,1)A} (13)
LIP={(1,0),(1,1),(0,3),(1,2),(1,3),(2,0),(2,1),(3,0) ,(3,1),(4,2),(5,2),(5,3)}
LSP={(0,0),(0,1),(0,2),(4,3)}

Tableau 3.2 : Seuillage des coefficients par rapport au seuil T=32
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3.5. Conclusion

Dans ce chapitre, on a montré l'exploitation des dépendances parents-enfants
existantes entre les coefficients d’ondelettes dans les différentes sous bandes. Les
algorithmes EZW et SPIHT sont des codeurs hiérarchiques progressifs basées sur les
structures d’arbres de zéros. Pratiquement, ces techniques permettent d'atteindre des débits
élevés. Ces deux méthodes peuvent €tre adaptées aux signaux unidimensionnels ECG et

PCG. Ces derniers font 1’objet du chapitre suivant.
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CHAPITRE 4

GENERALITES SUR LES SIGNAUX ECG ET PCG

4.1. Introduction
Nos applications sont basées sur la compression des signaux ECG et PCG. C’est pour
cela on va présenter dans ce chapitre des généralités sur 1’électrocardiogramme et le

phonocardiogramme avec une breve description du systeéme cardiovasculaire.

4.2. Ceeur humain

Le cceur est 1’élément principal du systeme cardiovasculaire. Dans le corps humain,
le cceur se situe dans la poitrine entre les poumons, son poids est entre 200 et 450
grammes. Chaque jour il bat en moyenne 100000 fois pompant environ 7600 litres de sang
au corps. C’est un muscle appelé myocarde, d’un volume de poignet qui sert a propulser le
sang vers tout le corps humain a travers les vaisseaux sanguins. Ces derniers sont
décomposés en deux grands systemes, le systeme artériel et le systeme veineux (figure
4.1). Le premier systeme assure I’acheminement du sang oxygéné vers les organes et le

deuxieme systeme sert a ramener le sang pauvre en oxygene au coeur [Kha09].

Veines pulmonaires Tronc plumonaire orifice des artéres coronaires

Oreillete gauche-

Valve aortique Oreillette droite

Veine cave supérieure

Oreillette droite

Vealve fricuspide Ventrioule droit

Valve mitrale

Ventricule droit Ventricule gauche

Figure 4.1: Anatomie du cceur humain
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Le sang se propulse de la circulation systématique vers I’oreillette droite. En premier
lieu, il passe vers le ventricule droit puis vers les poumons a travers les veines et les arteres
pulmonaires. Le sang riche d’oxygene revient des poumons vers 1’oreillette gauche, puis
vers le ventricule gauche qui le propulse vers les organes ‘’circulation systématique’” a

travers la valve aortique [Kha06].

4.3. Activité électrique du cceur

Les scientifiques ont remarqués, depuis la premiere découverte, l'importance
d’exploiter I'activité électrique du coeur dans le domaine du diagnostic pathologique au
niveau du myocarde et qu’il peut étre la source d’une foule de renseignements précieux de
I'état structurel et fonctionnel de I'appareil cardio-circulatoire, d’ou la nécessité d’un outil
permettant I’exploration et I’enregistrement de cette activité électrique, afin de 1’exploiter

aisément [Kha09].

nceud
sinusal

muscle
auriculaire

noeud AV 3

Groupement
des branches *

Groupement
commun
fibres de
Purkinje >

b

muscle
ventriculaire _
~

Temps (Ms) o 100 200 300 400 500 600 700
Figure 4.2 : Formes de potentiels d'action dans les différentes parties du coeur
et séquence temporelle de la propagation de l'activité électrique cardiaque ;

analogie avec les ondes de I'ECG

Parmi les systemes de dérivations ECG, on rencontre :

- Les dérivations orthogonales corrigées ou bien le systeme de dérivations de Frank :
sept électrodes placées sur la poitrine, le dos, le cou et la jambe gauche sont
utilisées pour visualiser le coeur a partir du coté gauche X, le coté du dessous Y et

de face Z.
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- Le systeme de projection du potentiel sur la surface du corps : c’est une extension
des systemes conventionnels par 1’augmentation du nombre d’électrodes sur la

surface du corps (figure 4.2) [Ala07].

4.3.1. Principe de I'électrocardiogramme

L'électrocardiogramme est une projection graphique de l'activité électrique du cceur,
c'est une image électrique de l'activité cardiaque. L'activité électrique est captée par des
électrodes placées a la surface des téguments. Chaque électrode capte les ondes
d'activation selon le plan du cceur qu'elle explore. Le tracé est effectué sur un papier
millimétré et quadrillé.

L’électrocardiogramme est ainsi 1'enregistrement sur papier des courants d'actions
cardiaques transmis a la surface du corps. On utilise deux €lectrodes de contact reliées par
un fil a un galvanometre mesurant l'intensité des courants électriques pour constituer une
dérivation. Par convention, le tracé utilise en abscisse 1’échelle de temps qui correspond a
la vitesse de déroulement du papier et en ordonnée le voltage. Grace au quadrillage, on
appréciera l'amplitude des ondes enregistrées d'une part en durée, d'autre part en intensité.
Ce quadrillage est par convention d’un millimetre sur un millimetre avec un trait renforcé
tous les 5 mm :

Imm (1 petit carreau) horizontal correspond a 1 millivolt.
Imm (1 petit carreau) vertical correspond pour un déroulement de 25 mm/sec du papier a
0.04 seconde (soit 0.2 seconde par trait renforcé).

Un enregistrement ECG normal représente un cycle cardiaque normal. Il est
caractérisé par un spectre de fréquences distribuées au-dessous de 40-50 Hz et par des
ondes et des intervalles de temps qui se répetent d’une maniere quasi périodique (figure

4.3) [Kun82].

; Intervalle RR 1
" K
| |
I f
|| 1 1 carreau=0.04 sec/0.1mV [
Segment Segment |I |
PR ST
= - |
1
‘1 lr i
| |
Intervalle —{<= | JII U
PR . L
——=-t=— Intervalle ST —~ =
- & Intervalle QT — =

Figure 4.3: Enregistrement ECG normal : différents ondes, intervalles et segments
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4.3.1.1. Ondes de PECG

- Onde P
La dépolarisation des oreillettes est apercue comme 1’onde P de I’ECG. Elle a une
durée de 0.1 a 0.12 secondes et une amplitude de 0.1 a 0.3 mV. La fréquence de 1’onde P

est entre 10 et 15 Hz [HamO04].

- Complexe QRS

La premiere dépolarisation ventriculaire correspond au complexe QRS, il est
constitué par trois ondes : I’onde R qui est I’onde positive, ’onde Q qui est la premiecre
onde négative précédant ’onde R et enfin ’onde S est la premiere onde négative apres R.

Le spectre de fréquences du complexe QRS se trouve entre 10 et 50 Hz [Ben(9].

-Onde T

L'onde T exprime la ré-polarisation des ventricules, elle est toujours positive.

-Onde U
Apres I’onde T, un enregistrement ECG peut parfois présenter une onde de tres basse
amplitude dite I’onde U, elle est similaire dans la forme a I’onde P et elle est souvent

associée aux processus de ré-polarisation ventriculaire tardive [Cab08].

4.3.1.2. Intervalles et segments de ’ECG

Parmi les intervalles et les segments qui caractérisent le tracé ECG, on rencontre :

- Intervalle PR
Cet intervalle mesure la distance entre le début de 1'onde P et le début du complexe

QRS, il représente la dépolarisation des oreillettes et du noeud AV. Sa durée normale est

entre 0.12 et 0.2 secondes [Kun82].

- Segment PR
C'est la période temporelle comprise entre la fin de I'onde P et le début du complexe

QRS, il représente le temps de transmission du front de dépolarisation par le nceud AV

[Kha06].
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- Segment ST

Le segment ST est compris entre la fin du complexe QRS et le début de la phase
ascendante de l'onde T. Ce segment correspond au temps pendant lequel 1'ensemble des
cellules myocardiques sont dépolarisées et donc, dans le cas normal, il doit étre
isoélectrique. Dans le cas contraire, le niveau d'amplitude et la pente de ce segment sont

des indicateurs de 1'état ischémique du myocarde.

- Intervalle QT
L'intervalle QT est le temps entre le début du complexe QRS et la fin de 1'onde T. Il
représente une indication de la longueur des phases de dépolarisation et ré-polarisation

ventriculaires. Sa durée varie avec la fréquence cardiaque entre 0.3 et 0.38 secondes

[HamO4].

- Intervalle PP
L'intervalle PP mesure la durée du cycle des oreillettes, c’est un indicateur de la

fréquence des oreillettes.

- Intervalle RR
Cet intervalle représente la distance entre deux ondes R successives, c’est

I’indicateur de la fréquence des ventricules [Kha06].

4.3.2. Artefacts de I’enregistrement ECG

Tout enregistrement ECG peut contenir des événements indésirables qui peuvent
brouiller le tracé et introduire des erreurs dans le diagnostic final. Ces bruits sont
reconnaissables a D'ceil expérimental qui les identifie avant tout diagnostic. Ces
perturbations ont fait I'objet d'études et restent, pour certaines, encore difficiles a traiter de
maniere automatique. Les effets indésirables peuvent avoir plusieurs sources : techniques,
physiques, pathologiques, ou pharmacologiques.

Donc les artefacts sont des déflexions du tracé ECG qui sont dues a des influences

autres que I’activité cardiaque du cceur.

* Artefacts dus aux mouvements d’électrodes
Les mouvements d’électrodes produisent des perturbations de la distribution des ions

qui cause des changements dans le potentiel de la cellule, le résultat de ces mouvements
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pour le tracé ECG se traduit par un décalage de la ligne de base qui apparait beaucoup plus
dans le segment PR qui se décale de la ligne isoélectrique d’amplitude zéro (figure 4.4.a).
Cet éloignement de la ligne de base représente une perturbation de basse fréquence de

I’ordre de 0.1 Hz [Ben09].

* Mouvements de la ligne de base
En plus des mouvements des électrodes, la ligne de base se décale de la ligne
isoélectrique (figure 4.4.b) a cause des mouvements du céble et la fréquence d’un tel bruit

est de ’ordre de 0.1 a 10 Hz.

* Artefacts dus au secteur
Ces bruits sont dus a la source de tension qui alimente 1’appareil a travers le secteur,

ce sont des bruits de haute tension de 50 ou 60 Hz (figure 4.4.c).

* Artefacts musculaires
Ce type de bruit est dii aux contractions musculaires. On remarque que I’intervalle

RR du tracé ECG pour ces artefacts est tres régulier (figure 4.4.d) [Ben(09].

()

(a) artefacts dus aux mouvements d’électrodes, (b) mouvement de la ligne de base,
(c) artefacts dus au secteur et (d) artefacts musculaire

Figure 4.4: Artefacts du tracé ECG
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4.4. Phonocardiogramme

L’activité cardiaque fait 1’objet, depuis longtemps, de différentes études, notamment
le premier test effectué par les cardiologues envers leurs patients et 1’auscultation des
battements cardiaques par Dintermédiaire d’un stéthoscope ordinaire. Le terme
phonocardiographie se réfere a la technique de tragage des bruits du coeur et
l'enregistrement des vibrations acoustiques cardiaque au moyen de micro-capteur. Le
traitement des bruits cardiaques en termes d’enregistrements s’avere tres important pour le
diagnostic des différentes pathologies cardiaques. Le signal enregistré est connu sous le
nom de phonocardiogramme (PCG) [Boul2]. Le signal PCG confirme, et surtout, affine
les données de 1’auscultation et apporte des renseignements complémentaires sur I’activité
cardiaque en les situant par rapport aux bruits normaux du cceur [Deb05]. Les bruits
cardiaques sont par définition des signaux non-stationnaires et sont situés dans la gamme
des basses fréquences, approximativement entre 10Hz et 300Hz. L’analyse des bruits
cardiaques par auscultation, basée seulement sur I’ouie humaine, reste insuffisante pour un
diagnostic fiable des cardiopathies et pour qu’un clinicien puisse obtenir toutes les
informations qualitatives et quantitatives de I’activité cardiaque. Ces informations comme
la localisation temporelle des bruits du cceur, le nombre de leurs composantes internes, leur
contenu fréquentielle, I’'importance des souffles diastoliques et systoliques peuvent étre
étudiée directement sur le signal PCG par I’utilisation de méthodes utilisant de techniques
numériques du traitement de signal [Deb0O1], [Deb07], [Deb08], [Kha06], [Kha(9],
[Kun82].

Généralement, le PCG est composé de deux types de sons acoustiques: les sons du
ceeur (figure 4.5) et les souffles cardiaques. Dans un cycle cardiaque, jusqu'a quatre sons
du cceur peuvent étre trouvés: S1, S2, S3 et S4. S1 et S2 sont normalement observées chez
tous les sujets. Tandis que S3 et S4 sont normales chez les sujets jeunes, mais pathologique
chez les personnes agées. Les sons du cceur sont des signaux transitoires de courte durée
alors que les souffles cardiaques sont relativement plus longues et comme des signaux
aléatoires. Ils sont généralement causés par un dysfonctionnement des valves cardiaques,
sauf pour les murmures innocents qui peuvent se produire pendant la systole chez des
sujets jeunes avec un cceur fort et normal. Les souffles cardiaques sont généralement
séparés en deux types selon la chronologie du cycle cardiaque: Les souffles systoliques
survenant entre S1 et S2 et les souffles diastoliques survenant entre S2 et S1 [Guel2],

[JonO05], [Kha06].
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Fermeture de la Fermeture de la Fermeture de la Fermeture de la
valve MC valve AC valve MC valve AC

i | |
PCG ﬁhw ﬂﬂn N

5# 51 =1 52 53

s : ;
Remplissage Remplissage
ventriculaire ventriculaire

Systole Diastole Systole Diastole
ventriculaire ventriculaire ventriculaire ventriculaire

Figure 4.5 : Evénements du cycle cardiaque

4.4.1. Sons cardiaques
* Premier son cardiaque (S1)

Ce son est généré au début de la phase systolique, c'est le résultat de la fermeture de
la valve mitrale (MC) suivi de pres par la fermeture de la valve tricuspide (TC). Il est
composé de deux grandes composantes (M1) pour la valve mitrale et (T1) pour la valve
tricuspide. Comme le ventricule gauche se contracte d'abord, la composante M1 se
produira plus tot. Ce délai entre M1-T1 a une importance clinique majeure et est considéré
comme physiologique si moins de 30 ms. Au-dessus de cette valeur, il peut indiquer une
rupture pathologique de S1. S1 a une durée typique de 100-200 ms et son spectre de
fréquence se situe principalement entre 10-200 Hz [Czi99], [Guel2], [Kun82], [Sen00].

Les deux valves mitrale et tricuspide se ferment lorsque la pression ventriculaire et
supérieure a celle de l'oreillette. La valve aortique s'ouvre (AO), suivie de pres par
l'ouverture de la valve pulmonaire (PO). L'ouverture des deux valves semi-lunaires n'est
normalement pas entendue. Une valve aortique malade ou pulmonaire peut produire des
sons d'éjection [Cz199], [Kun82], [Sen00].

Le premier son cardiaque est généralement percu pres de l'apex cardiaque sur la
surface mitrale, dans le quatrieme espace intercostal gauche. S1 se produit juste apres le

complexe QRS de 'ECG [Sen00].

* Deuxieme son cardiaque (S2)
Le son S2 indique la fin du régime systolique et le début du régime diastolique. S2

est le résultat de la fermeture de la valve aortique (AC) suivie de pres par la fermeture de la
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valve pulmonaire (PC). Tout comme S1, S2 dispose également de deux composantes
principales, A2 et P2 qui se rapporte a la fermeture de la valve aortique et pulmonaire. La
durée entre A2 et P2 est supérieure a 30 ms elle peut correspond a une maladie (split). Ces
deux valves se ferment lorsque la pression systolique d'éjection dans l'aorte et l'artere
pulmonaire diminue. Lorsque les pressions ventriculaires et auriculaires sont les mémes,
les valves qui les séparent en silence seront ouvertes (mitrale et tricuspide). Si ces vannes
sont anormaux ou sténoses, leurs ouvertures peuvent ne pas rester silencieuses [Czi99],
[Kun82], [Sen00]. S2 a une durée minimale de 80 ms. Les composants de fréquence de S2
sont généralement plus élevés que ceux de S1 et son spectre se situe principalement entre
50-250 ms [Guel2], [Sen00].

Les deux composantes de S2 sont les mieux entendus sur la zone pulmonaire, lors du
deuxieme ou troisieme espace intercostal. S2 se produit juste apres l'onde T de I'ECG du

patient [Sen00].

* Troisieme son cardiaque (S3)

Habituellement, S3 est mieux entendu avec le Bell du stéthoscope sur la zone
mitrale. Il est entendu mieux lors de I'expiration lorsque le flux sanguin dans le ventricule
gauche est augmenté. S3 est entendu au début de la diastole et suit S2 par 0.14 a 0.20
secondes. S3 se produit pendant l'intervalle TP juste aprés le son S2. Normalement,

I'intervalle entre S2 et S3 est constant [Guel2], [Sen00].

* Quatrieme son cardiaque (S4)

Le son S4 est généré apres la contraction auriculaire et avant le premier son du cceur.
Il est causé par les vibrations ventriculaires apres la contraction des oreillettes. Il est
également de faible amplitude et de basse fréquence. Son apparition nous renseigne sur la
présence d'une pathologie [[Czi99], Sen00]. S4 est généralement mieux entendu avec la
cloche du stéthoscope pendant l'expiration pres de 1'apex du cceur sur la région mitrale. On
peut le voir facilement dans la forme d'onde PCG: S4 se produit au cours de l'intervalle PR

et se précede S1 [Guel2], [Sen00].

4.4.2. Souffles cardiaques
Les souffles cardiaques sont généralement associées a des états pathologiques tels
que la sténose valvulaire cardiaque ou d'insuffisance, par exemple, un «souffle innocent»

est un souffle causé par des conditions physiologiques et peut étre entendu dans les enfants
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et les sportifs. Par conséquent les souffles cardiaques ont divisés en quatre types: sténose
aortique, sténose mitrale, insuffisance aortique et insuffisance mitrale. Les souffles
cardiaques sont des vibrations prolongées dues a un écoulement turbulent du sang. Les
souffles cardiaques sont des sons de hautes fréquences résultants de la circulation sanguine
turbulente. Le flux turbulent est causé par des anomalies telles que la constriction ou les
fuites des valves cardiaques, ils sont décrits selon la position dans le cycle cardiaque

(systolique ou diastolique) [Bea97], [Guel2].

4.5. Conclusion

Dans ce chapitre on a exposé 1’anatomie du coeur humain et son fonctionnement dans
le systeme cardiovasculaire. Puis on a vu que 1’activité des cellules cardiaques est la cause
des potentiels électriques qui a leurs tours sont responsables de la naissance des ondes
constituants le tracé électrocardiogramme. On a vu aussi que ce tracé est, parfois, affecté
par différents types d’artefacts et peut comporter des arythmies caractérisées par des
déformations des ondes ou des intervalles entre ces dernieres.

Aussi, le PCG procure des informations importantes concernant le coeur en

particulier la détection des troubles du rythme cardiaque.
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CHAPITRE 5

TECHNIQUES ELABOREES POUR LA COMPRESSION
DES SIGNAUX ECG ET PCG

5.1. Introduction

Dans ce chapitre, on va décrire les méthodes proposées et développées pour la
compression des signaux ECG et PCG. La premiere partie consiste a effectuer la
compression des signaux ECG utilisant deux approches : la premiere technique est basée
sur la détection des intervalles RR des signaux ECG en vue d’appliquer les transformées en
ondelettes 3D. La deuxiéme procédure est une combinaison de deux approches SPIHT et
VKTP permettant d’augmenter les performances de la compression. La deuxieme partie
concerne la compression des signaux PCG utilisant notre nouvelle approche nommée

EEZW. Les résultats de simulation ont été obtenus utilisant Matlab 2010.

5.2. Compression des signaux ECG

5.2.1. Compression basée sur la détection RR et la DWT 3D (RR-DWT3)
5.2.1.1. Description de la technique

Il est bien connu que les signaux ECG possedent un caractere pseudopériodique
[Vanl1], avec un motif du battement cardiaque qui se répete plus ou moins régulierement
et une forme qui varie quelque peu. Alors on peut exploiter cette propriété de corrélation
pour minimiser les redondances entre échantillons voisins dans la méme période, dans des
périodes voisines et dans des ensembles de périodes adjacentes. Donc, on peut dire que
notre approche a été développée afin d’exploiter la corrélation existante entre les voxels

adjacents. Notre algorithme est formé de six étapes (Figure 5.1).

ECG Conversion DWT o RLE ECG
original > ID/3D > 3D » Quantification|— » optimisée > compressé
Détection
RR

Figure 5.1 : Schéma synoptique de la technique proposée
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La détection des intervalles RR sert a localiser les positions des pics R selon
I’algorithme [Pan85]. Cette partie comprend cinq étapes (Figure 5.2) : Le signal ECG est
filtré par un filtre passe bande (filtre passe bas suivi d’un filtre passe haut) accordés sur les
fréquences 5 a 15 Hz choisis pour réduire les bruits additifs (bruits des muscles et les
interférences de la ligne électrique (60Hz)). Le gain de cette derniere issu du filtre passe
bas est -340db. Le filtre passe haut sert a atténuer I'onde P et I'onde T. Les deux fonctions

de transfert de ce filtre sont données comme suit [Pan85], [Sin10]:

1 (1-27%)?
H(2)= o= g (5.1)
1 —1+3527'%-3527"" +7z7%
H.,(Z)=— 5.2
(2= 1-z" 6

Le filtre dérivateur permet de connaitre la localisation des ondes R. La dérivée du
signal a ce niveau présente des valeurs maximales élevées. La fonction de transfert de ce

filtre est donnée par I’expression (5.3), avec T période d'échantillonnage du signal ECG.

H.(Z)=-“(-z7-2z27+22'+27) (5.3)
8T

ECG

!

Filtre passe bande ]

Filtre dérivateur ]

)

[ Quadration ]

A4

Intégration ]

)

Regles de décision

M{JJ,ML

1 I I I
Pics K

Figure 5.2 : Algorithme de détection des intervalles RR

59



Techniques élaborées pour la compression des signaux ECG et PCG

Afin d’accentuer le contraste mis en évidence par la dérivation, on éleve au carré le
signal obtenu, ce qui permet en outre, d’éliminer le signe du signal et augmenter la
possibilité de la détection des pics R.

L’intégration du signal permet d’obtenir un maximum unique pour chaque onde R. le
maximum est décalé en temps par rapport a la position du pic R. La fonction de transfert de

ce filtre est donnée par:

H,(Z) :%(ZN* +ZV 4. +)) (5.4)

Ou N est le nombre d'échantillons dans la largeur de la fenétre qui est la méme que la
largeur du complexe QRS. N=54 échantillons (correspond a 150ms) pour une fréquence
d'échantillonnage de 360 échantillons par seconde.

La derniere étape de la chaine de détection des ondes R est basée sur des seuils qui
sont continuellement ajustés par un ensemble de regles de décision, afin de suivre les
changements du signal ECG. Les formes des signaux apres chaque étape sont illustrées

dans la figure 5.3.

o/ — \\/”“ T @

“_____/‘.I /—w‘___.___/ 'Ur\___,n..,_—__/\\rjf\\_,—ﬁa_.—_— (b)

oA

Jh_ A J (d)

e A
_—aﬂ\_—_f \‘\_/ N (e)
L b,

(a) Signal ECG (b) Filtrage passe bande (c) Dérivation(d) Quadration

(e) Intégration (f) Détection du maximum

Figure 5.3 : Détection des pics R
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La conversion de format 1D/3D consiste a remplir un volume d’échantillons. Chaque
ligne d’un plan du volume supporte les échantillons dans un intervalle RR et I’ensemble
des plans forment le volume. Le nombre de colonnes dans chaque plans représente le
nombre d’échantillons pour I'intervalle RR le plus long que peut contenir le signal ECG.
Par conséquent, de nouveaux échantillons doivent étre insérés pour compléter les lignes
incompletes. Ces échantillons seront éliminés lors de la phase de reconstruction.

Les méthodes de compression des signaux ECG basées sur la transformée en
ondelettes discrete, admet généralement, une transformation biorthogonale qui est
appliquée au signal original. C’est pour cela, nous avons appliqué la DWT 3D utilisant
I’ondelette mere «bior 4.4» pour un seul niveau de décomposition. On peut obtenir avec
ses choix de meilleurs compromis entre le taux de compression et I’erreur quadratique
moyenne.

La quantification scalaire permet d’améliorer le taux de compression. C’est-a-dire,
approximer chaque coefficient réel par un autre type entier le plus proche possible. Alors si
le pas de quantification est grand, la ressemblance des valeurs quantifiées augmente, mais
la perte d’information est grande. Dans cette étape, on perd de I’information, nous devons
la perdre d’une maniere confirmée et astucieuse puisque la qualité du signal restituée
dépend du pas de quantification. Ce qui permet d’augmenter la redondance des éléments.

L’étape de codage va permettre de générer la séquence de bits pour laquelle
I’algorithme de codage sera capable d’améliorer le taux de compression d’une maniere
confirmée. Nous avons développé a ce niveau une nouvelle variante RLE que nous avons

appelé RLE optimisée. On résume les étapes de cet algorithme en ce qui suit:

Etape 1 : Calcul du nombre «n» en bits pour toutes les apparitions.
Etape 2 : Calcul de la taille «f» en bits des fréquences de répétition
Etape 3 : Pour toutes les apparitions de la séquence :

- Si Uapparition est unique (pas de répétition), alors insérer un ‘0’ puis la valeur
d’indice i en binaire sur «n» bits.

- S’il y a une séquence d’apparitions de mémes valeurs, alors insérer "1" puis le
nombre de répétitions en binaire sur «f» bits, puis la représentation de cette
valeur en binaire sur «n» bits.

Etape 4: Retour a l’étape 3
Le principe de fonctionnement de cet algorithme est illustré aussi dans 1’exemple de

la figure 5.4.
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[57]89 22[10 10 10]127 127 127 (72 bits) (a)
\

f—)% 4 - N
[0]00111001 | ............ | 1[11]00001010 | ... (49 bits) (b)

(a) Vecteur original (b) Vecteur codé

Figure 5.4 : Exemple de principe de I’algorithme RLE optimisé

5.2.1.2. Résultats expérimentaux

Plusieurs bases de données de signaux ECG existent a savoir AHA, ESC, NST, CU,
ST,... etc. La majorité des recherches scientifiques développées et appliquées aux signaux
ECQG utilisent la base de données Arrhythmia MIT-BIH [DB1]. C’est pour cela nous avons
opté a utiliser une telle base dont I’acces est libre. Nos enregistrements de tests sont : 100,
103, 109, 113, 117, 119, 121, et 124. 1ls sont échantillonnés a une fréquence de 360 Hz et
chaque échantillon est codé sur 11 bits.

Deux criteres sont généralement retenus pour 1’évaluation des algorithmes de
compression: le rapport de compression (CR : Compression Ratio) et la racine carrée de
I’erreur en pourcentage PRD (Percentage of Root mean square Difference) ou taux de

distorsion. Le rapport de compression est donné par I’expression (5.5) [Bou09a].

CR = Nombre de bits du signal original (5.5)
Nombre de bits du signal compressé

La distorsion est I’erreur introduite par 1’opération de compression, due au fait que le
signal reconstruit n’est pas exactement identique au signal original. Le PRD des signaux

ECG a valeur moyenne 1024 est définie comme suit :

N
Z ('xor‘ - xrec )2
PRD= |5 0 (5.6)

ﬁ (x,,, —1024f
i=0

Ou x,,4 et X, représentent respectivement le signal original et le signal reconstruit. N
représente le nombre d’échantillons.
Pour juger la qualité de la détection des pics R, le tableau 5.1 donne quelques

résultats de détection pour quelques enregistrements ECG.

62



Techniques élaborées pour la compression des signaux ECG et PCG

Si on note :

Nombre total Nombre de Différence (D)
ECG de battements  battements détectés D=NT-ND
(NT) (ND)
100 2273 2273 0
103 2084 2083 1
109 2532 2536 -4
112 2539 2553 6
117 1535 1535 0
119 1987 1960 27
121 1863 1863 0
122 2476 2475 1

Tableau 5.1 : Résultats de simulation pour la détection des pics R

NT : nombre total de battements analysés par 1’algorithme.

ND : nombre de battements détectés par l'algorithme.

FP (Faux Positifs): c'est le nombre d’ondes R qui ont été détectées par
I’algorithme alors qu’elles ne font pas partie de cette catégorie. Dans ce cas,
il s’agit d’une autre onde caractéristique.

FN (Faux Négatifs): c’est le nombre d’ondes étiquetées R que 1’algorithme
n’a pas pu détecter.

Différence (D): D=NT-ND. Quatre cas se présentent:

v' D=0 (NT=ND) pour FP=FN=0

v" D=0 (NT=ND) pour FP#0 avec FP=FN.

v' D<0 = FP>FN

v' D>0 = FP<FN

Pour D=0 avec FP=FN, le volume d'échantillons en voxels est optimale (occupe

moins d'espace) par rapport aux trois autres situations. Donc, 1'efficacité de compression

est plus élevée dans ce cas.

Les allures des enregistrements 100 et 117 obtenus au format 3D aprés conversion

1D/3D sont visualisées dans la figure 5.5. Les pics R sont situés sur 1'extrémité gauche

(premiere colonne) pour chaque plan, ce sont généralement les colonnes les plus brillantes.

Le volume obtenu occupe les dimensions n x n x m, tel que n est la longueur (nombre

d’échantillons) du battement le plus long du signal ECG et m représente le nombre de

plans constitués par le signal.
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Enregistrement 100 Enregistrement 117

Figure 5.5 : Enregistrements 100 et 117 au format 3D

Le tableau 5.2 montre les résultats expérimentaux de comparaison entre la nouvelle
approche développée RLE optimisée, RLE standard et le codage arithmétique. On
remarque que le codeur RLE optimisé a apporté des résultats améliorés dans notre
application par rapport aux deux autres pour un CR moyen 7.57 contre 4.60 et 6.77

utilisant la technique RLE standard et le codage arithmétique respectivement.

ECG CR CR CR
(arithmétique) (RLE standard) (RLE optimisé)

100 7.70 5.23 8.39
103 7.55 4.13 7.67
109 6.18. 3.82 6.30
113 7.36 4.40 8.95
117 6.46 4.84 7.26
119 6.13 3.68 6.36
121 6.43 5.99 8.20
124 6.40 4.74 7.44
CR moyen 6.77 4.60 7.57

Tableau 5.2 : Résultats de comparaisons entre trois codeurs

La figure 5.6 montre les résultats de restitution (qualité visuelle) du signal ECG 100.
On remarque que ce dernier est presque identique a I’enregistrement original, 1’erreur de
reconstruction est tres faible. Ce qui permet de préserver la qualité du signal apres

reconstitution pour une éventuelle analyse.
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Figure 5.6 : Compression/Décompression du signal ECG 100

Les résultats de notre algorithme ont été comparés quantitativement avec d'autres
méthodes utilisant le format 1D (Tableau 5.3). L’algorithme de Hilton [Hil97] est basé sur
la compression des signaux ECG par paquets d'ondelettes. Le deuxieme algorithme est
celui de Djohan [Djo95] qui est basé sur la compression des signaux ECG par la
transformée en ondelette symétrique discrete. Enfin 1’algorithme de Tchiotsop [TchO7b]

qui est fondé sur la compression des signaux ECG par la transformée des polyndomes de

Jacobi.
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En utilisant I’enregistrement 117, les résultats obtenus montrent que notre algorithme
a montré son efficacité en offrant moins de déformations dans le signal reconstitué
(PRD=2.08%) contre 2.60%, 3.90% et 13.91% pour les trois autres méthodes. Aussi, avec

un meilleur taux de compression (CR=11.74) contre 8.00 pour Hilton et Djohan et 11.57

pour Tchiotsop.
Algorithme CR PRD (%)
Approche proposée 11.74 2.08
Hilton [Hil97] 8.00 2.60
Djohan [Djo95] 8.00 3.90
Tchiotsop [Tch07b] 11.57 13.91

Tableau 5.3 : Résultats de compression du signal 117 pour quatre techniques

5.2.2. Compression basée sur la technique SPIHT (SPIHT-VKTP)
5.2.2.1. Description de la technique

Comme il a été signalé, I’une des approches les plus performants utilisant la DWT
est la technique SPIHT [Lu0O]. Cette méthode permet de controler le débit de
transmission. Dans cette section une nouvelle approche sera détaillée utilisant la technique
SPIHT suivi du codeur VKTP (développé par Martinez-Alajarin) [Mar08]. Cette
combinaison permet d’améliorer les performances de compression.

La transformée en ondelettes permet de décorréler un signal et de concentrer ses
coefficients dans un intervalle réduit de coefficients. La figure 5.7 nous montre la mise en

cascade de filtres, qui permettent de décomposer un signal a 1D a trois niveaux [BouQ9b].

V() » h] #2 HWZ
ho v2 v hi g2 »W;

ho v2 V2

A 4

A 4

ho v2 oV

Figure 5.7 : DWT du signal ECG jusqu’a 3 niveaux de décompositions

Le signal au niveau j passe a travers un filtre passe bas /g et un filtre passe haut i1,

ensuite un sous échantillonnage par deux est appliqué ; alors ces mémes opérations sont
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répétées pour les niveaux j+/ et ainsi de suite. Les valeurs obtenues représentent les
coefficients d'ondelettes a différentes échelles.

La relation entre les coefficients entre les différents niveaux est présentée dans la

ILLL3 ILLH3 IILH2 IIIIH1

Figure 5.8 : Relation Parent-Enfant des coefficients des sous-bandes

figure 5.8.

Dans les sous-bandes des coefficients d'ondelettes a 1'exception de la sous-bande de
haute fréquence, chaque coefficient a un niveau donné est appelé parent. Ce dernier peut
étre lié a un ensemble de coefficients au niveau juste inférieur pour une position semblable,
ou le méme endroit spatial s'appelle enfant. Les dépendances Parent-Enfants sont montrées
dans la figure 5.8. Ainsi un coefficient dans la bande LLH; est le parent de deux
coefficients dans la bande LH,. Les lettres L et H désignent bas (Low) et haut (High)
respectivement. On note que le nombre de coefficients dans LLH3 est la moitié du nombre
de coefficients dans LH, par exemple [AhmO0].

Les coefficients dans les différentes sous-bandes sont collectés dans un vecteur W

représenté par les éléments suivants :

W=[V3; W3 W, W] (5.7)

Un codeur SPIHT est spécialement désigné pour €tre combiné avec la transformée en
ondelettes, et qui a été utilis€ dans la compression des images. Mais il peut &tre aussi
employé dans les signaux ECG.

L’algorithme SPIHT permet d’obtenir un flot de bits contrdlable, c’est a dire le
processus peut s’arréter a n’importe quel débit spécifiée ou a n’importe quel qualité de
reconstruction désirée. Généralement la technique SPIHT est suivie par un codeur
arithmétique. Dans cette section dans le but d’augmenter le rapport de compression et
réduire I’erreur de reconstruction, une technique VKTP est utilisée [Mar08].

L’algorithme VKTP consiste essentiellement a diviser itérativement le vecteur
résultant (taille 1xLBS, ou LBS (Length of Bit String) est la longueur du flot binaire) dans
un arbre constitué de K-branches (avec K > 1). Toutes les branches ont la méme taille =
LBS/K (avant la décomposition, le vecteur doit étre complet, il faut obtenir une longueur

multiple de K).
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Pour le premier niveau de décomposition, les bits du vecteur résultant du codeur
SPIHT seront groupés dans K sous vecteurs. Un tel codage utilise le symbole "1", si tous
les bits d’un sous ensemble sont des "1"; "0", si tous les éléments sont des "0"; et "X", si
I’ensemble des éléments contient des "0" et des "1". L'ensemble "X" sera décomposée
itérativement en K sous vecteurs jusqu’a 1’obtention des valeurs "1" et "0" au dernier
niveau de décomposition.

Finalement, les symboles "1", "0" et "X" pour les différents niveaux seront remplacés
par les codes "1", "00", et "01", selon les regles suivantes: (i) pour coder I’arbre de
répartitions, if faut suivre I’ordre commencant du niveau haut allant au niveau bas; (i1) le
symbole de plus grande fréquence d’apparition pour tous les niveaux a 1’exception du
dernier, est remplacé par "1"; (iii) les deux autres symboles seront remplacés par les codes
"00" et "01", choisis indifféremment [Mar08].

La Figure 5.9 donne une illustration graphique de 1’algorithme VKTP, commengant
par le flot binaire a I’entrée en arrivant a la formation de sous-groupes au deuxieme niveau

de décomposition.

111111111111111 0000111110100000 0111000111111100 0000000000000000 1000
(a)

11111111111 11111 10000111110100000 [0111000111111100 {0000000000000000 lQO(_)_:
T T 11 [ T711 1

[ttt rtagfrif1111Joooo]1111]101000000]0111]J0001]1111]1100 J0000J00000000]0000 [1000 ]
(b)

(a) Séquence de bits du vecteur original

(b) Vecteur partitionné en K-arbres avec K =4

Figure 5.9 : Exemple de partitionnement d'une chaine de bits

utilisant I’algorithme VKTP

La figure 5.10 montre les symboles utilisés pour coder la structure de la Figure 5.9.
Le tableau 5.4 résume |’affectation de symboles aux branches pour chaque niveau de
I’arbre de la figure 5.9, la fréquence d’apparition de chaque symbole et les codes utilisés
[BouO9a].

| 1 I X | X I 0 |

X ]
%% (01110001 m% [r000]

Figure 5.10 : Ilustration de 1’algorithme VKTP avec un arbre limitée a trois niveaux
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Cette technique de compression des signaux ECG est constituée des étapes
suivantes :
Etape 1: Décomposition du signal ECG utilisant la DWT.
Etape 2: Quantification linéaire des coefficients d’ondelettes.
Etape 3: Compression des coefficients quantifiés utilisant l’algorithme SPIHT ID.
Etape 4: Troncature de flot de bits émis en sortie pour atteindre le débit désiré avec
LBS multiple de K.

Etape 5: Compression du vecteur résultant utilisant la technique VKTP.

Niveau Symboles Codes
1 1-X-X-0 01-1-1-00
2 0-1-X-0-X-X-1-X-X 00-01-1-00-1-1-01-1-1
3 1010-0111-0001-1100-1000  1010-0111-0001-1100-1000
Nombre
X7 ‘1:3 ‘0:3
d’apparences
Equivalence X = “1” ‘1= “01” 0= “00”

Tableau 5.4 : Symboles et codes utilisés pour coder chaque niveau de I’arbre de

partitionnement de la séquence binaire de la figure 5.9

5.2.2.2. Résultats expérimentaux

L’ensemble des signaux de tests est constitué des enregistrements 100, 101, 102,
103, 107, 109, 111, 115 et 117 pour 10 minutes de longueur. Les signaux ECG sont
décomposés en blocs de 1024 échantillons. La DWT est appliquée pour chaque bloc pour
obtenir les coefficients d’ondelettes pour cinq niveaux de décompositions utilisant
I’ondelette mere «bior 4.4». Les criteres utilisés pour évaluer notre approche sont ceux des
expressions (5.5) et (5.6).

Pour CR=6:1 et CR=7:1, les signaux ECG 117 reconstruits sont visualisés dans les
figures 5.11.b et 5.12.b respectivement. Les Figures 5.11.c et 5.12.c représentent les
signaux erreurs obtenus. On remarque, en plus des hautes performances de compression

obtenus, que les signaux ont été filtrés des bruits additifs.
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(a) Signal ECG 117 original (b) Signal ECG 117 reconstruit (c) Signal erreur

Figure 5.11 : Compression/Décompression du signal ECG 117 pour CR=6
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Figure 5.12 : Compression/Décompression du signal ECG 117 pour CR=7
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Le tableau 5.5 montre les résultats de comparaisons entre notre approche et celui de
[LuO0] utilisant 1'ensemble des signaux de test déja cités. Notre algorithme dépasse les
performances de la technique SPIHT pour tous les signaux en termes de CR pour les

mémes valeurs de PRD.

PRD 1.67 192 243 362 467 5.66
CR dela
9.12 1142 1431 16.29 19.34 21.14
technique proposée
CR de

8.69 10.59 13.24 15.10 17.66 19.32
SPIHT [Lu00]

Tableau 5.5 : Résultats obtenus pour I’ensemble des signaux de tests

Le tableau 5.6 montre aussi les résultats de comparaisons avec autres techniques
existantes [Bou09a]. Hilton [Hil97] a utilisé la technique EZW basée sur la transformée en
ondelettes par paquets. Il a obtenu un PRD=2.6% avec un CR=8:1 pour le signal 117. La
valeur du PRD dans notre approche est 1.18% pour le méme enregistrement avec un
CR=8.11:1. On peut dire que les performances de notre approche sont meilleures que les

performances des codeurs dans [Lu0O0] et [Hil97].

Algorithme CR PRD (%)
Méthode proposée 8.11 1.18
SPIHT [Lu00] 8.00 1.18
Hilton [Hil97] 8.00 2.60
Chen [Che08] 8.31 1.07
Benzid [Ben03] 16.24 2.55
Blanco-Velasco [Bla04] 8.24 1.17

Tableau 5.6 : Résultats de compression du signal ECG 117

5.3. Compression des signaux PCG

5.3.1. Description de la technique
On va maintenant évaluer I'impact du systeme de compression utilisant notre

approche proposée appelée EEZW. Les différentes étapes de conception ainsi que les tests
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et les résultats obtenus seront exposés par la suite. Rappelons que 1’application visée est la
compression des signaux PCG.

Le flot de bits est généré utilisant le codeur du schéma bloc de la figure 5.13. Notre
technique est divisée en six parties. Dans le premier bloc, les coefficients d’ondelettes sont
générés utilisant la DWT. Ensuite un quantificateur lin€aire scalaire uniforme est appliqué.
Deux listes sont obtenues aux sorties des blocs des passages des dominants et passage des
subordonnés. Durant le passage des dominants, les coefficients quantifiés sont comparés

avec le seuil 7; pour déterminer leurs signifiance, et s'ils sont signifiants, leurs signes.

. Passage P
Signal Coefficients Quantificateur| .o tfcjents d Liste des _ | Générateur [ jooop of S| Codeur |Bitsde
;a) DWT >  linéaire — €s - > préliminair > . :
PCG d'ondelettes quantifiés” | dominants | dominants” |P alre Arithmetique | sortie
de symboles
Liste des A
subordonnés W .
Bits de la
liste S

Passage des
subordonnés

Figure 5.13 : Schéma bloc du codeur proposé

Dans I’algorithme de Shapiro [Sha93], un passage des dominants est suivi par un
passage des subordonnés dans lequel tous les coefficients dans la liste des subordonnés
seront vérifiés. Le balayage des coefficients est réalisé de telle facon qu’aucun enfant ne
soit balayé avant son parent. La liste des subordonnés contient les coefficients significatifs.
La séquence des seuils décroissants est Tp T; T> ... Ty, avec T;=T. /2 et
| coeﬁ”icients| <2Ty [Bou09c].

Pour simplifier les calculs et réduire le temps de traitement, seulement un seul
passage des subordonnés est réalisé apres tout les passages des dominant dans notre cas.

Finalement, un générateur préliminaire de symboles et un codeur arithmétique sont
utilisés [Boul2]. Autrement dit, utilisant les coefficients quantifiés, le flot de bits est
généré en suivant les étapes suivantes :

Etape 1: Initialisation du seuil, de la liste des dominants et de la liste des subordonnés.

Etape 2: Utilisant les passages des dominants pour créer le flot de symboles de la liste
D et insérer les éléments significatifs dans la liste des subordonnés.

Etape 3: Un flot de bits de la liste S est généré apres avoir appliqué un traitement

simple et rapide utilisant un seul passage des subordonnés.
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Etape 4: Un flot préliminaire de symboles est obtenu utilisant le diagramme de la figure
5.16, il est basé sur la technique RLE.
Etape 5: Un codeur arithmétique peut étre utilisé pour obtenir des performances plus

élevés avec notre approche.

5.3.1.1. Passage des dominants
Chaque coefficient ainsi que ses descendants sont balayés pour chaque passage. Si un
coefficient est significatif, les symboles "P"” ou "N" seront insérés dans le flot de symboles.
Si un coefficient est insignifiant et tous ces descendants sont insignifiants, le symbole "7
sera insérer. Autrement, si un descendant est jugé signifiant, le symbole "Z" est affecté.
Tous les coefficients signifiants sont placés sans leurs signes dans la liste des
subordonnés. Un coefficient est codé si son amplitude (en valeur absolue) est inférieure au
seuil 27T;. Ce qui nous permet d’éviter de coder ce coefficient une autre fois. Le passage des
dominants est résumé en ce qui suit:
Tant que (abs(coefficient)<2 T;)
Début
Coder le coefficient balayé
Insérer le symbole
Si coefficient est codée en tant que "P" ou "N" alors
Début
Ajouter abs(coefficient) dans la liste des subordonnés
Fin
Balayer le coefficient suivant
Fin

Considérons les coefficients du vecteur de test de la figure 5.14.

o/l ——

~N-— —~

63 |-34 |-31 123 (49 147 -13 {0 148 22 16 9 -7 10 4
J \ AN ~ J
Parent |

Figure 5.14 : Exemple de décomposition jusqu'au niveau 4 pour 16 cellules

Dy est le premier flot de symboles obtenu dans la premiere itération, ou Tp=32.

Dop:PNZTPPZZZZ
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L’algorithme est répété pour le reste des coefficients pour un seuil 7;/2. Pour T,=16,
la séquence D; est obtenue, tel que :
Di:NPTTTT

Ce processus est réitéré jusqu’a 1’obtention de la qualité désirée du signal reconstruit

ou jusqu’a ce que le nombre de bits ou la qualité désirés soient atteints.

5.3.1.2. Passage des subordonnés

Chaque passage des subordonnés dans la technique EZW envoie un seul bit pour
chaque coefficient signifiant. Durant le premier passage des subordonnés utilisant le seuil
32 (figure 5.14), ’'intervalle d’incertitude pour tous les coefficients signifiants est [32,64[.
Les coefficients appartenant a I’intervalle /32,48/, seront codés par le symbole "0" et ceux
appartenant a I’intervalle [48,64[ seront codé€s par le symbole "1". On note que la limite de
décision est la valeur 48. Dans le second passage de subordonnés (seuil 16) de nouveaux
coefficients seront insérés avec les coefficients existants dans la liste des coefficients
dominants. Dans ce cas, les intervalles d’incertitude [48,64/, [32,48] et [16,32] sont
utilisés. Si un coefficient dans la liste des subordonnés appartient a la moitié inferieur d’un
intervalle, le symbole "0" est envoyé; sinon le symbole "/"” est émis si le coefficient
appartient a la moitié supérieure de I’intervalle. Le processus est alternée entre les passages
des dominants et les passages des subordonnés.

Utilisant notre approche, un seul passage des subordonnés est effectué. On peut ainsi
aboutir aux mémes résultats de 1’algorithme original de Shapiro [Sha93]. Le flot de bits de

la liste S est généré par utilisation de I’algorithme suivant:

Pour tous les éléments de la liste des subordonnés faire
Début
élément_binaire= forme binaire de I’élément sans le MSB
Placer la valeur binaire en position verticale
Fin
Générer le flot de bits de la liste S (S={So, S}, ...}) par balayage des bits dans les

positions horizontales

Cette étape est basée sur la figure 5.15. Dans chaque itération, tous les coefficients
significatifs doivent €tre convertis en binaire. Pour mieux illustrer ce principe, le méme

exemple est utilisé:
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Donc (63);p est codé en binaire par (111111),, (34);0=(100010),, ..., jusqu’a
(2)10= (10),. A I’exception du MSB pour chaque nombre (toujours égale a 1), les autres
bits seront placés dans la position verticale (comme I’indique la figure 5.15). Les
séquences résultantes qui sont respectivement Sy(1010), $;(100110), S»(1001111100),
S3(1101110100110) et S4(10111110010100) représentent le flot de bits généré dans un seul

passage des subordonnés.

63 34 49 47 31 23 13 14 8 9 6 7 4 2

To=32 | 63 | 34 | 49 | 47 So:| 1 0 1 0

T=16 | 31 [ 23 Si:| 1 0 0 1 1 0

T=8 13 | 14 | 8 9 S| 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0

T=4 6 7 4 S3: | 1 1 0 1 1 1 0 1 0 0 1 1 0

T,=2 2 Se: | 1 0 1 1 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0

Figure 5.15 : Passage des subordonnés pour toutes les itérations du vecteur de test
Il est clair que pour une compression sans perte, tous les flots de bits sont pris en
considération. En contrepartie, pour une compression avec perte, si le processus s’arréte au
seuil T;, seulement Sy, S, ..., S; sont nécessaires pour le décodeur. Les valeurs reconstruites
sont calculés au niveau i utilisant I’expression (5.8) :
.,
2

To+> b,T,, + (5.8)
j=0

Ou b; pour j=0..i sont les bits générés a partir du niveau 0 au niveau i. Par exemple,

le coefficient 63 (commencant a partir du niveau 0) est approximé au niveau i=/ par :
T,+b,.T, +b,.T, +% =32+1.16 +1.8+4=60

Similairement, le coefficient 31 (commencant a partir du niveau /) est approximé
pour i=/ par:

T d T.
L+ bT,, +1 (5.9)
2 j=1 2

%+b1T2+%=16+].8+4=28
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En général un coefficient commencant au niveau k jusqu'au niveau d’approximation i

est calculé par la relation (5.10) :
T, T,
2—‘/’{+ij%+] +71 (5.10)
J=

La reconstruction est progressive et la phase de raffinement est assurée par 1’addition

des séquences S;.

A la réception de Sy par le décodeur, I’information récupérée est :

63 34 49 47 31 23 13 14 8 9 6 7 4 2 63 34

56 (40 |56 (40 |- |- |- [- |- |- |- |- |- |- |- |-

En ajoutant la séquence S;, I’information restituée est approximée par :

63 34 49 47 31 23 13 14 8 9 6 7 4 2 63 34

60 |36 52 (44 (28 [20 |- |- |- |- |- |- |- |- |- |-

Par la suite, les bits "0" et "I"” des listes S seront remplacés par "R"” et "U"

respectivement.

5.3.1.3. RLE et codeur arithmétique

Le flux de symboles préliminaires est codé utilisant le schéma suivant:

Fusi Flot de symboles
D(P.N,ZT) Codeur  [D(P.N.ZT0,1,2,3) |Tusionnement (D.5)
—> »
Quatre RLE Huit des symboles | (Vers codeur arithrﬁétique)
symboles symboles Y
SR, U)

Figure 5.16 : Codeur de symboles

Notre approche distribue 1’entropie différemment que 1’algorithme de Shapiro
[Sha93] par utilisation des quatre symboles employés dans la technique EZW et quatre
autres symboles supplémentaires. Afin d’augmenter les performances de notre algorithme,
un prétraitement (RLE) est réalisé avec la compression arithmétique. Le codeur RLE
converti les symboles identiques consécutifs en un code. Ce dernier est composé du
caractere et du nombre indiquant la longueur de la séquence en cours. Chaque symbole est

codé en deux champs, le premier représente le nombre de répétitions et le deuxieme champ
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représente le caractere lui-méme. Si le nombre de répétitions égale a 1 (pas de répétitions),
le symbole est codé sur un seul champ qui représente le caractere. Cette phase est tres
simple et rapide pour I’implémenter. On note que le nombre de répétitions est converti en
base 4. Dans ce cas, seulement les nombres 0, 1, 2 and 3 sont obtenus. Par conséquent,
quatre nouveaux symboles viennent d’€tre ajoutés avec les quatre symboles existants.

On considere le flot de symboles issus du passage des dominants Dy et D; de
I’exemple de la figure 5.14 tels que :

Dy:NPZPPTTTPPPPPPZZZZ (18 symboles)

D :PZZTTTNPTTZZZZP (15 symboles)
A la sortie du codeur RLE on récupere les symboles suivants :
Dy:NPZ2P3TI2P10Z (13 symboles)
D, :P2Z3TNP2TI10ZP (13 symboles)

Chaque séquence de la liste D est fusionnée avec le flot de bits de la liste S qui
contient les symboles "R"” et "U". On aura la séquence : Dy Sp D; S, ... Cette derniere est

codée avec un codage rapide et efficace a 1'aide du codeur arithmétique.

5.3.2. Résultats expérimentaux

Les bases de données sont disponibles dans [DB2], [DB3], [DB4] et [DB5]. Les
signaux “Normal”, “4hs”, “Sumg” [DB2], “As-early”, “Lateas”, “Mr”, “Ps”, “Ar”, “Ms”
[DB3], “Late”, “Split”, “Dia”, “S3”, “S4”, “NL” [DB4] et “A_regurg” [DB5] ont été
utilisés. Leur résolution est de 16 bits pour chaque échantillon. Chaque signal possede sa
propre fréquence d’échantillonnage. L’ondelette mere utilisée est "bior4.4" pour dix
niveaux de décompositions. Les performances sont mesurées en utilisant les expressions

(5.5) et (5.11).

(X ori [k]_ X rec [k])2
PRD = |2 x100 (.11

n

>(x,, (k]2

k=1

Ou X, et X _ représentent le signal original et le signal reconstruit respectivement.

Pour évaluer les performances de notre technique, une étude comparative entre le
codeur EZW original [Sha93], MEZW [Oua08] et EEZW (méthode proposée) utilisant le

signal PCG “Normal” a été élaborée.
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Dans [Oua08], Ouafi a développé la méthode MEZW afin de réduire la quantité
totale d’information. Six symboles ont été utilisés par Ouafi au lieu des quatre symboles
utilisés par l'algorithme EZW, les nouveaux symboles insérés sont “Pt” et “Nt”. Cette
méthode optimise le codage avec un groupement des éléments avant leur codage. Dans
notre approche (EEZW), huit symboles (P, N, T, Z, 0, 1, 2 et 3) ont été utilisés sans citer
les deux symboles (U et R) récupérés de la liste des subordonnés.

Le Tableau 5.7 montre la fréquence d’apparition, la probabilité et 1’entropie des
symboles utilisés par les techniques citées. Dans notre approche, une redistribution des
probabilités offre des résultats améliorés que les codeurs EZW et MEZW. La quantité
totale d’informations obtenue par notre algorithme (28855 bits) est inférieure a celles
obtenues par les algorithmes EZW (39688 bits) et MEZW (35583 bits), ce qui rend notre

technique plus performante.

Sachant que I’expression de I’entropie du symbole i est donnée par :

Hi=-log: (pi) (5.12)
La quantité d’informations totale L est calculée par :
L=Zfi.Hi (5.13)
i=1

Tel que n représente le nombre total des symboles fournies par chaque technique.

n=6, 8 et 10 pour les codeurs EZW, MEZW et pour EEZW respectivement.

EZW MEZW EEZW
Fréquence . X Fréquence . . Fréquence . .
Symbol e & apparition Probabilité Entropie L apparition Probabilité Entropie d*apparition Probabilité Entropie
Fi Di Hi (bits) f pi Hi (bits) P pi Hi (bits)
T 7602 0.4103 1.2851 4501 0.2918  1.7770 2691 0.2032  2.2989
z 5100 0.2753 1.8610 5100 0.3306  1.5967 2101 0.1587  2.6560
P 789 0.0426  4.5534 51 0.0033  8.2406 649 0.0490 4.3508
N 789 0.0426  4.5534 53 0.0034  8.1851 645 0.0487 4.3597
Pt - - - 738 0.0478  4.3855 - - -
Nt - - - 736 0.0477  4.3894 - - -
0 - - - - - - 283 0.0214 5.5482
1 - - - - - - 665 0.0502 4.3156
2 - - - - - - 1461 0.1103 3.1801
3 - - - - - - 501 0.0378 4.7242
U 1920 0.1036  3.2704 1920 0.1245  3.0061 1920 0.1450  2.7859
R 2326 0.1256 29936 2326 0.1508  2.7293 2326 0.1757  2.5092

Information totale
L= 28855 bits

Information totale
L=135583 bits

Information totale
L= 39688 bits

Tableau 5.7 : Fréquence d’apparition, probabilité et entropie des symboles
utilisés par les algorithmes EZW, MEZW et EEZW appliqués

au signal “Normal” pour un seuil Th = 500
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La figure 5.17 montre les performances visuelles de la technique proposée utilisant le

signal PCG “Normal”, qui compare le signal original avec deux signaux PCG reconstruits

pour deux seuils différents.
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Figure 5.17 : Compression du signal PCG “Normal” pour deux seuils

Les signaux reconstruits de la figure 5.17.b ont été obtenus avec : (CR=191.29:1 et

PRD=2.96%) et (CR=271.33:1 et PRD=4.62%). Cependant, la figure 5.17.c présente les

erreurs résultantes. Le rapport de compression obtenu est tres élevé et la qualité de

reconstruction est trés bonne. Ce qui signifie que I’information clinique du signal

reconstruit a été conservée.
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Les figures 5.18 et 5.19 montrent les résultats quantitatifs des techniques EZW,
MEZW et EEZW. Notre approche prouve son efficacité signifiante par rapport aux deux

autres techniques.

PRD(%)
Figure 5.18 : Comparaison des différentes méthodes de compression

appliquées au signal PCG “Normal”

PRO(%)
Figure 5.19 : Comparaison des différentes méthodes de compression

appliquées au signal PCG “4hs”
Notre technique a été aussi comparée avec le codeur populaire MP3 (Motion Picture

experts group audio layer 3) utilisant les signaux déja cités. Les résultats obtenus dans le

tableau 5.8 montrent que les CR obtenus par notre technique sont encore tres élevés par
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rapport a ceux du codeur MP3 pour un débit de 32kbps. Par exemple CR=167.35:1 et
PRD=5.35% pour le signal PCG “S3” utilisant notre technique contre CR=5.30:1 avec le
méme PRD pour le méme signal PCG utilisant le codeur MP3. Notre approche EEZW est
tres performante pour tous les signaux PCG cités. Cela confirme que notre approche

dépasse largement la puissance du codeur MP3.

Enregistrement Fréquence EEZW MP3 32kbps PRD
PCG d'échantillonnage CR CR (%)
S3 167.35 5.35

S4 192.97 5.43
NL 11025 Hz 126.00 5.30 5.49
Dia 66.18 5.49
Late 67.60 5.80
Ar 45.38 5.24
As_early 149.02 5.05
Lateas 130.01 5.19
Mr 56.15 5.31
Ms 22050 Hz 140.84 10.90 5.07

Ps 87.43 5.15
Sumg 214.92 5.18
4hs 226.90 5.31
Normal 286.32 5.08
A_regurg 44100 Hz 117.76 21.97 10.43

Tableau 5.8 : Résultats expérimentaux pour quelques signaux PCG

Le processus de recherche des coefficients dans chaque intervalle dans chaque
passage des subordonnés dans la technique EZW (détaillé dans le paragraphe 5.3.1.2.)
nécessite un nombre considérable d’opérations de comparaisons pour fournir les symboles
("0" ou"1").

Dans notre approche, seulement avec un seul passage des subordonnés, le plan de
bits (figure 5.15) constituée par des valeurs binaires des coefficients est généré en
n’exigeant que moins de temps de traitement par rapport a 1’algorithme EZW.

Différents tests ont été effectués pour évaluer la rapidité de notre algorithme. Ils ont
été appliqués a 16384 échantillons pour les signaux PCG suivants : “Normal”, “S3”,
“Late”, “Ps” et “A_regurg”. Les tests ont été exécutés par un Pentium4 3.4 GHz. Le temps
moyen d’exécution utilisant 1'algorithme EZW est entre 2 secondes et 5 secondes. Notre

technique a besoin seulement de 1 a 2 secondes utilisant un seul passage des subordonnés.
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5.4. Comparaison entre les techniques développées
Une étude comparative entre les trois techniques développées a été introduite. Le
tableau 5.9 résume les résultats obtenus pour la compression des signaux ECG 103, 117 et

119 de la base de données [DB1].

103 117 119
Algorithme
CR PRD CR PRD CR PRD
RR-DWT3 2.86 1.92 6.29 1.30 1.82 2.35
SPIHT-VKTP 5.00 1.36 8.11 1.18 4.00 1.42
EEZW 4.82 1.36 7.83 1.18 3.91 1.42

Tableau 5.9 : Résultats obtenus pour les signaux de tests 103, 117 et 119

Les résultats montrent que la technique a base de RR-DWT3 est efficace seulement
si le nombre de faux positifs et le nombre de faux négatifs soient nuls (D=0) (voir le
tableau 5.1 pour les cas de 100, 117 et 121).

L’approche SPIHT-VKTP dépasse légerement les performances du codeur EEZW.
On peut conclure que les performances du codeur EEZW sont presque équivalentes a ceux
de I’algorithme de [Lu00].

La compression de 10 minutes d’enregistrements du signal 117 a été exécutée par le
méme processeur en utilisant I'approche EEZW nécessite environ trois minutes, par contre
on a besoin d’environ quatre minutes pour SPIHT-VKTP. On peut dire aussi que le codeur

EEZW est plus simple a implémenter.

5.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons testé les performances de nos algorithmes de
compression et de décompression sur les signaux ECG et PCG en utilisant les ondelettes
comme outil de transformation. Cette derniere permet d’améliorer considérablement le
taux de compression tout en gardant une meilleure qualité de signal.

On remarque que plus le PRD est plus petit, plus la qualité de signal reconstruite sera
la meilleure, c'est-a-dire le signal reconstruit est plus fidele au signal original.

Notre approche EEZW est simple, rapide et efficace par rapport aux autres

techniques développées et aussi par rapport a quelques techniques existantes dans la
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littérature. On peut dire que le codeur EZW et ses variantes (MEZW et EEZW) prouvent
leurs efficacités surtout dans la compression des signaux PCG.

Les différents tests et résultats obtenus dans ce chapitre nous ont permis de choisir
l'une des trois techniques développées soit en termes d’efficacité, de simplicité ou de
rapidité. On a constaté que notre approche EEZW a offert les avantages suivants: simple a

implémenter, rapide, qualité et taux de compression élevés.
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

La compression des signaux ECG et PCG est un domaine de recherche étudié depuis
des dizaines d’années. De trés nombreuses techniques ont abordé cette problématique par
un grand nombre d’algorithmes différents, comme nous 1’avons vu a D’introduction
générale. La majorité des algorithmes récents se concentrent sur utilisation des techniques
de transformées dans le but de localiser le maximum d’énergie dans un nombre limitée de
coefficients. Cependant, les ondelettes demeurent un outil essentiel qui permet de garder
une tres bonne localisation temporelle et fréquentielle. Les techniques de codage
hiérarchiques par plan de bits, a savoir EZW et SPIHT, sont basées sur les transformées en
ondelettes discretes, ils sont classées parmi les techniques les plus performantes dans la
compression des signaux ECG et PCG. Ces deux approches exploitent la relation entre les
coefficients dans les différentes sous bandes. Ce qui permet d’effectuer un codage
imbriqué des coefficients d’ondelettes. Avec une telle représentation progressive du signal,
on peut avoir d’excellentes performances en termes de débit-distorsion par rapport a des
codeurs bien plus complexes et non progressifs de 1’époque.

Dans le cadre de cette theése, nous avons proposé€ en premier lieu une méthode de
compression des signaux ECG basée sur la détection des pics R utilisant I’algorithme de
Pan et Tompkins [Pan85]. Ce qui a permis de former un volume constitué¢ de milliers de
voxels. Ces derniers représentent les échantillons du signal ECG. Une transformation
d’ondelettes discrete 3D est ensuite utilisée. Finalement un seuillage, un quantificateur
scalaire uniforme et un codeur RLE optimisé ont été appliqués. Cette technique apporte un
gain supplémentaire comparable avec ceux des méthodes [Djo95], [Hil97] et [Tch07b]
sous condition d’avoir un nombre de faux positifs et un nombre de faux négatifs nuls.

Notre deuxieme méthode a été fondée sur la technique SPIHT adaptée aux signaux
ECG et combinée avec I’encodeur VKTP. Les résultats ont été améliorés par rapport aux
codeurs [Ben03], [Bla04], [Che08], [Lu00] et [Hil97], mais malheureusement, nous avons
accru aussi la complexité (difficile pour I’'implémentation et lente lors de I’exécution).

Notre nouvelle approche notée EEZW consiste a effectuer une redistribution des

probabilités des symboles, c’est a dire utiliser huit symboles au lieu de quatre employés
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dans l'algorithme de Shapiro, ce qui a permis de minimiser le nombre de symboles
redondants d’une part et a optimiser le codage par développement d’une nouvelle variante
RLE. Les résultats obtenus par cette nouvelle approche en termes de PRD et de taux de
compression obtenus par Shapiro ont été améliorés surtout pour les moyens et hauts débits
tout en réduisant le temps de calcul par utilisation d'un seul passage des subordonnés au
lieu de plusieurs passages alternés (cas du codeur EZW).

La méthode EEZW a été appliquée aux signaux PCG et ECG. Elle a été comparée
avec les deux techniques élaborées dans cette these et avec d’autres techniques récentes
déja existantes. Elle nous a permis d’obtenir de hautes performances (débit élevé, qualité
conservée, vitesse de compression réduite). On peut conclure aussi que notre technique
EEZW a largement dépassé la puissance du codeur MP3 le plus connu et le plus utilisé.

Finalement on peut dire que l'approche EZW et ses variantes MEZW et surtout
EEZW sont tres efficaces dans la compression des signaux PCG (rapports de compression
tres élevés avec de tres bonnes qualités de reconstruction).

Les résultats de notre expérimentation sont tres encourageants, on peut donc suggérer
dans le futur les perspectives suivantes :

v" Elaboration d'algorithmes permettant d'éliminer les fausses détections positives
et négatives des ondes QRS.

v' Implémentation de la technique EEZW sur des cartes a base de DSP ou FPGA.

v Adaptation et application de la technique EEZW dans la compression des
signaux audio, images, images biomédicales volumétriques, images satellitaires,

séquences vidéo.
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