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Introduction générale

Introduction générale

L’imagerie médicale est un domaine en plein essor, du fait du développement des

technologies numériques. Elle est devenue un élément fondamental de presque toute

démarche diagnostique. Elle permet une [investigation| de plus en plus fine des organes

humains grace a la mise a disposition de systemes de radiologie de plus en plus performants.

L’utilisation massive des modalités numériques en imagerie médicale (IRM, Scanner

X, médecine nucléaire, etc...) engendre aujourd’hui des volumes de données de plus en plus
importants. Le probleme devient encore plus critique avec la généralisation de séquences
tridimensionnelles. Alors il est nécessaire d’utiliser des images compressées afin de limiter le
volume de données a stocker et a transmettre. 1l est fort utile de noter que la compression
d’une image numérique permet de réduire le nombre de bits qu’elle occupe.

Pour atteindre 1’objectif assigné, il faut assurer deux taches :
* Laréduction de la redondance n’introduisant pas de pertes
* La représentation approximative de I’information contenue dans I’image introduisant une

perte mais nous verrons qu’il faudra minimiser cette perte sous peine de modifier le

contenu informationnel des images compressées.

Actuellement, la compression dans un service de radiologie est toujours effectuée sans
perte quand elle existe car elle constitue a ce jour le seul type de compression tolérée par les
médecins. En effet, la compression sans perte garantit I’intégrit¢ des données et permet
d’éviter les erreurs de diagnostic. Cependant, ce type de compression n’offre pas de réduction
significative du volume de ces données. Dans ce contexte, la compression "avec pertes"”
maitrisées peut étre la réponse la plus appropriée, a condition bien entendu que les pertes
n’affectent pas la qualit¢ des images pour 1’usage régulier des praticiens. Hier encore
inenvisageable, I’idée d’une compression avec pertes semble aujourd’hui de mieux en mieux
acceptée par les médecins, comme en témoigne par exemple, 1’American College of
Radiology (ACR) qui estime que les techniques de compression avec pertes peuvent étre
utilisées a des taux raisonnables, sous la direction d’un praticien qualifié, sans aucune

réduction significative de la qualité de I’image pour le diagnostic clinique.
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L’un des principaux enjeux de ce manuscrit est donc de proposer une méthode de
compression des séquences d’images IRM avec pertes efficace et acceptable visuellement

pour les médecins.

Les méthodes actuelles de compression pour les images médicales 2D sans et avec pertes
les plus efficaces pour les images médicales exploitent la corrélation des images 2D a
I’intérieur de la pile afin d’améliorer la performance de compression. Elles s’appuient sur une
transformation décorrélant les deux dimensions: la transformée discréte en ondelettes (DWT),
qui permet en particulier d’atteindre des taux de compression importants sans produire les

artefacts (effets de bloc) observés sur les images compressées par la DCT.

Cependant, malgré le succes des ondelettes dans divers domaines de traitement
d’images tel que le codage, des faiblesses ont été constatées quant a leur utilisation pour la
détection et la représentation des contours d’objets. Les transformées en ondelettes et les
autres décompositions multi résolutions classiques semblent former une catégorie restreinte et
limitée des possibilités de représentations multi échelles de signaux multidimensionnels. Des
travaux récents montrent qu’il est possible de définir des cadres théoriques de représentations
multi échelles plus vastes donnant naissance a de nouvelles transformées plus intéressantes et
plus adaptées a I’extraction de structures géométriques lisses et continues telles que les
contours d’objets. C’est le cas de la nouvelle famille des transformées en ridgelets et en
curvelets. Elles sont des decompositions multi échelles qui opérent selon une multitude
d’orientations fréquentielles. Elles offrent également un bon compromis entre la
représentation éparse (ou compacte) de traits caractéristiques et la qualité perceptuelle de

I’image reconstruite.

Pour atteindre les objectifs fixés et faire état des nos travaux bibliographiques et de
simulations, nous présentons ce mémoire subdivisé en plusieurs chapitres, chaque chapitre
aborde une thématique bien définie. Le chapitre | est consacré aux fondements de la
Résonance Magnétique Nucléaire pour comprendre le phénomene fondamental d’interaction
champ-maticre et ses applications. Ensuite nous décrirons en détail le processus mis en ceuvre
pour I’obtention de I’image en exploitant les propriétés magnetiques des tissus humains.
Enfin, il nous est apparu nécessaire de terminer ce chapitre par des éléments d’anatomie
humaine en particulier le cerveau. Le chapitre Il est réservé a la présentation des différentes

techniques de compression d’image, leurs avantages et leurs inconvénients.
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Au chapitre 111, nous présentons la théorie des ondelettes. Aprés une introduction sur
les ondelettes, nous présentons les algorithmes d’analyse et de synthése pour la transformée
en ondelettes en deux dimensions (2D). Nous achevons ce chapitre par quelques applications
dans le domaine de la compression. Le chapitre IV nous permet d’introduire d’autres outils
concurrents des ondelettes, en 1’occurrence les ridgelets ; comme il est de coutume nous
présentons les principaux résultats. Le deuxiéme outil concurrent des ondelettes est les
curvelets. Ces curvelets sont traitées d’une manicre assez exhaustive au dernier chapitre.
Aprés une introduction théorique et quelques propriétés caractérisant les curvelets, nous
entamons 1‘étude des avantages et des inconvénients des curvelets de premiére génération
dont la construction est basée sur les ridgelets. Nous terminons ce chapitre par I’exposé des
curvelets de deuxiéme génération et leurs applications dans la compression d‘images

médicales.
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Chapitre |

L’IRM : Concept De Base

[.1 INTRODUCTION :

L’imagerie par résonance magnétique nucléaire ou IRM, a pour objet la reconstruction
d’une image en exploitent les propriétés magnétiques des noyaux d’hydrogene. D’ailleurs
I’abondance de ces noyaux au niveau des tissus biologiques est confirmée. De surcroit
I’utilisation de certaines structures matérielles et logicielles capables de traduire ces propriétés
magnétiques en une image est nécessaire. Cela est confirmé par la chronologie des faits
scientifiques. En effet, partant des travaux de Bloch et Purcell sur la résonance magnétique
nucléaire (RMN), Lauterbourg a pu obtenir une premiére image en 1973. Il est donc clair,
pour une bonne compréhension du sujet, la nécessité de décrire certains concepts de base du

phénoméne RMN sous ses deux aspects : spectroscopie et imagerie s’impose.

Comme D’application des outils développés dans cette theése se fait sur des images de
cerveau, nous avons jugé utile d’exposer sommairement 1’anatomie de cet organe qui n’a pas

livré tous ses secrets.

.2 LA RESONANCE MAGNETIQUE NUCLEAIRE DU PROTON : [5]

La résonance magnétique nucléaire consiste a étudier les modifications de
I’aimantation des noyaux associés a une substance de matiére lorsque cette substance est

soumise a I’action conjointe de deux champs magnétiques orthogonaux. Le premier champ

noté conventionnellement §0 est intense et statique, il a pour rdle de créer des sous niveaux

d’énergie c’est I’effet Zeeman. L’autre, noté I§1 est de faible intensité et radio fréquence ; il a

pour fonction de perturber le systeme de spins ainsi crées.

En I’absence d’un champ magnétique externe, les protons d’un échantillon tissulaire

sont orientées de facon aléatoire en tout sens: la somme des vecteurs d’aimantations

N
élémentaires microscopique (X ) est nulle. Cela se traduit par un vecteur d’aimantation

macroscopique nulle .Soumis a un champ magnétique extérieur les protons s’orientent selon

5
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la direction de ce dernier (oz) avec [I’apparition d’un vecteur d’aimantation

macroscopiquel\z 20.0u les protons s’alignent selon E§0, précessant autour de I§0 avec un
angle donné.

En appliquant un champ radiofréquence convenable, I’aimantation est ramenée a un
plan orthogonal au champ I§0 , d’ailleurs, on dit que nous avons une impulsion % . Cette
excitation modifie I’équilibre des spins; il on résulte 1’apparition d’une composante
transversale et la disparition de la composante longitudinale. Il faut noter que I’aimantation

précesse autour du champ I§0 . Selon la relation de Larmor :

B
1) :7i ............................................. 1.1

Ou v est le rapport gyromagnétique de 1’échantillon considéré.

1.2.1. Résonance :

Les conditions décrites ont pour but en transfert maximal d’énergie entre le systéme de
spins et I’énergie magnétique radio fréquence. En d’autres termes, nous utilisons le

phénomene bien connu de la résonance ; il est trés usité dans les circuits électroniques.

La résonance est un transfert d’énergie entre deux systémes oscillant a la méme
fréquence. Pour faire basculer un proton d’un état d’énergie E; a un état E,, il faut lui apporter

une quantité d’énergie AE, reliée a la fréquence de résonance v, par la relation :

AE =hv, = h;BO ............................................. 1.2
7

Ou h : la constante de Planck .
Les protons, qui étaient alignés selon B, , recoivent alors un apport d’énergie sous la

forme d’une onde de pulsation égale a leur fréquence propre. Ils résonnent donc et le vecteur

aimantation macroscopique est basculé de sa position d’équilibre M , Vers une position M tant

que le champ B, dure.

1.2.2. Phénomene de relaxation [75], [9] :

En coupant I’excitation du champ magnétique B, nous pouvons envisager deux situations :
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A- Dl’aimantation précesse autour du champ |§0 dans un plan perpendiculaire. Cela

signifie que les spins excités gardent 1’énergie radiofréquence regue indéfiniment, cette
énergie n’est transmise a son environnement. Ce cas la est théorique, on I’appelle sans

amortissement.

B- I’aimantation, tout en précessant revient a la position d’équilibre. Cette situation
s’applique par le transfert de 1’énergie recue a I’environnement immédiat des spins excités.
On dit qu’il y a relaxation. Dans ces conditions, un signal apparait au niveau du résonateur qui
nous verrons par la suite. Ce signal est appelé signal de précession libre ou Free Induction
Decay : F.1.D.

Pour le retour a 1’équilibre, nous aurons deux composants de 1’aimantation nucléaire : la
composant longitudinal M, colinéaire au champ B, et la composante transversale M . - Cette

derniére est porteuse de 1’information que nous cherchons, cette information n’est autour que

la signature des spins étudiés.

z

>

i
NE {ﬁﬁ i
/

Figure 1.1: Retour & [’équilibre du vecteur M

M M
Ce retour a I'équilibre suit des cinétiques exponentielles indépendantes ; elles sont décrites par

les équations de Bloch :

M, () = M, — (M, —M,(0)e™™ 13
Mxy(t) — 'ley(o)e,tn'2 ........................ .

Ou T, et T, sont respectivement les temps de relaxation longitudinale et

transversale, dépendant des propriétés physico-chimiques des tissus.
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[.2.3 Temps de relaxation [75], [9] :

Parmi les parametres les plus importants en RMN, on peut citer les temps de relaxation
Ty et T,. Ainsi il est utile de les décrire brievement.

Le temps de relaxation longitudinale T, Dit temps de relaxation spin — réseau, il
correspond au retour du moment magnétique M a sa position d’équilibre par rapport a I’axe
z. Ce retour est réalisé par un transfert d’énergie entre le systétme de spin et son

environnement moléculaire (Figurel.2.a).

Le temps de relaxation transversale T, appelé aussi temps de relaxation spin —spin, car il
y a échange d’énergie entre les spins voisins, il traduit la perte de cohérence de phase des

spins aprés la coupure du champ B, (Figurel.2.b).

100 T T T

40 T

le raport de magnétisation(%6)
le raport de magnétisation(%)

Temps(ms)

Figure 1.2 : révolution de la relaxation Ty et T, (b)

La figure I.2.a nous montre 1’accroissement de la magnétisation longitudinale par

rapport au temps T;. 1l faut un temps égal & 4T4, pour que cette magnétisation atteigne 98% de
sa valeur maximale.

En revanche nous remarquons un amortissement de la magnétisation transversale

(Figurel.2.b). Aprés un temps égal a 4T, sa valeur est réduite a 2% de sa valeur initiale.

Les valeurs de Ty sont de I’ordre de quelques centaines de millisecondes et augmentent

avec l’intensité du champ statique I§O. Cependant, les valeurs de T, sont de 1’ordre de
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quelques dizaines de millisecondes et varient peu avec le champ I§0. Quant a I’intensit¢ M

elle est proportionnelle a la densité de protons p des structures moléculaires.

La spécificité de ces trois parametres est a la base de la différenciation tissulaire, et par

conséquent de 1’imagerie par résonance magnétique. [41]

1.2.4 Temps de relaxation des structures biologiques :

Les protons des tissus biologiques sont situés dans des molécules trés diverses ;
molécules d’eau, molécules minérales, lipides, protéines,...etc. Chaque catégorie de proton
est a I’origine d’un moment magnétique macroscopique dont les temps de relaxation sont
spécifiques. Il faut noter que le moment longitudinal et transversal des tissus, en RMN, ont un

comportement ‘exponentiel” dépendant des temps T, et T,

Pour montrer que les temps servent a caractériser les tissus biologiques, nous donnons

quelques exemples.

Nous pouvons distinguer les temps de relaxation relatifs aux tissus adipeux et aux
tissus mous non adipeux. Le tissu adipeux qui est pauvre en eau, contient des molécules de
triglycérides ou les protons sont situés dans les groupements méthylene CH,. Dans ce cas les
temps de relaxation sont ceux des protons des groupements CH, appartenant a la molécule de
triglycéride. Par contre les temps de relaxation des tissus mous non adipeux s’identifient aux

protons des molécules d’eau. [13]

Une autre caractéristique des temps de relaxation T, et T, réside dans le fait de pouvoir
distinguer les tissus saints des tissus pathologiques. Nous présentons quelques valeurs des
temps T, et T, pour différentes situations. En prenant des tissus particuliers comme : le foie,
la rate, la graisse, la matiére grise et la matiere blanche. Chacun de ses tissus a des
caractéristiques spécifiques qui sont fonction des temps de relaxation Ty et T, De plus ces

valeurs de T, et T, dépendent directement des conditions expérimentales. En effet, en faisant
varier le champ de polarisation I§0 ou le champ radiofréquence I§l, nous remarquons un

changement des valeurs de Ty par contre T, varie peu. Nous comprendrons bien que les
valeurs propres de T; et T,, nous permettent d’élucider un tissu saint d’un tissu pathologique.

L’histogramme confirme les interprétations précédentes (figure 1.3). [9]
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Tableau 1.1 : Variations des temps de relaxation et le champ de polarisation I§0 pour des

différents tissus.

Tissus otz (Ms)
Bo (T) T1(ms) or (Ms) T, (ms)

Foie : 0,50 324 71 43 14
B1=0.379(mG) 1,00 422 92 43 14

1,50 492 108 43 14
Rate : 0,50 542 102 62 27
B,=0,332 1,00 683 129 62 27
(MmG)

1,50 781 148 62 27
Graisse : 0,50 213 59 84 36
B,=0,174 1,00 241 67 84 36
(MmG)

1,50 259 72 84 36
Matiere grise : 0,50 656 111 101 13
B1=0,308(mG) 1,00 812 138 101 13

1,50 921 158 101 13
Matiére 0,50 536 91 92 22
blanche

1,00 683 116 92 22
B,=0,347(MG)

1,50 786 133 92 22

1000
900
800
700
600
500 -
400 A
300 -
200 A
100 +

B T1 (ms)
O T2 (ms)

Figure 1.3 : Variations des temps de relaxation pour des différents tissus

10
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1.2.5 Spectrométre RMN :

Avant d’aborder 1’aspect instrumental de I’image médicale, il est intéressant de faire un
bref rappel sur la spectrométrie RMN.
D’apres la relation de Larmor, le schéma synoptique d’un spectrometre RMN devrait

étre représenté par la figure suivante [38]

Cryoatmant

a—y

&y

L 2

Emetteur ’ Sonde

Eeécepteur ——FLD

Figure 1.4 : Synoptique d’un spectrométre RMN.

Le spectrométre RMN est composé de quatre parties principales :
- Un cryoaimant destiné & produire le champ B, .
- Une bobine radiofréquence ou est localisé I’échantillon a étudier.
- Un émetteur récepteur radiofréquence pour piloter B, .

- Un ordinateur pour commander le systéme et traiter les données.
Il faut noter dans I’appareillage d’IRM la technologie est plus complexe, car en plus des blocs
que nous avons cité dans le spectrométre RMN, un autre bloc composé par des bobines de
gradient est prévu.

|.3.Du signal RMN a la formation d’une image:

Apres avoir définie le signal de précession libre ou FID, il est utile d’étudier le lien
entre ce dernier et la formation d’une image. Nous tenterons d’expliquer les procédures qui
nous permettent de créer une image.

Il ressort des notions exposées précédemment que le FID recueilli est un signal global
dG a Paccumulation d’un grand nombre de signaux de résonance provenant de noyaux excités
répartis dans tout I’échantillon sous investigation. Si nous voulons accéder aux informations
liées a un point donné de 1I’échantillon, 1’idée est de créer une dépendance spatiale du signal.

Dans la littérature spécialisée, nous trouvons une panoplie de méthodes ; a I’instar de
la méthode de Projection — Reconstruction. Cette technique basée sur la reconstruction de

I’image a partir de projections ; elle est introduite par P.C. Lauterbur. [66]

11
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Pour mieux s’imprégner de ces techniques nous décrirons la methode la plus utilisée,
elle est appelée Zeugmatographie de Fourier, (Figure 1.5) ainsi que ses variantes Spin-Warp et
Spin-Echo.

Elle est basée sur une double transformation de Fourier du signal de résonance. Elle
consiste a créer une dépendance spatiale du signal a I’aide de trois gradients de champ
magnétique dont I’intensité varie de fagon linéaire selon les trois directions de 1’espace. Plus
précisément, un premier gradient, appelé gradient de coupe est appliqué simultanément a
I’onde radio- fréquence. Cela conduit a la mise en résonance des noyaux situés sur une méme
coupe de I’échantillon a I’exclusion des autres noyaux. Un second gradient, appelé gradient de
phase est appliqué pendant un court instant avant ’enregistrement du signal. Il crée un
déphasage des signaux de résonance dans une direction choisie du plan de coupe. Enfin la
localisation spatiale est obtenue en appliquant un troisieme gradient, le gradient de lecture
pendant I’enregistrement du signal dans la direction orthogonale a celle du gradient de phase
dans le plan de coupe. Nous obtenons une correspondance entre 1’espace (plan de coupe, bi-
dimensionnel) et la fréquence (couple fréquence- phase) du signal. Nous représentons les

différentes séquences appliquées pendant une procédure (Figure 1.5).

Ll

O umpulsions RF
u
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I gradient de coupe
T
P ]
[ cradient de phase
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u
| L aradient de lecture

"ﬁv e

Figure 1.5 : Zegmatogrphie de Fourier
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1.3.1 Définition d’un gradient : Un gradient désigne un champ magnétique statique orienté

dans la méme direction que le champ principal B, et dont I’intensité varie linéairement dans

une direction donnée, (Figure 1.6). L’intensit¢ d’un tel champ est relativement faible, elle

varie entre 1Gauss a une dizaine de Gauss.

-
L
L)
-
-
ety

=3 —

o o

sl

Figure 1.6: un gradient de champ magnétique

Direction du gradient

Nous désignons par direction de gradient, la direction selon laguelle son intensité varie.
Il ne faut pas la confondre avec la direction du champ lui-méme, qui est toujours orienté selon
le champ principal |§0. Quant a I’intensité du gradient, elle représente le coefficient directeur
de la variation linéaire. Elle s’exprime en Gauss par centimetre ou Tesla par meétre dans le
systéme international. Il ne faut pas, la non plus, la confondre avec I’intensité du champ
polarisant. Elle dépend de la position du point selon la direction du gradient. Pour définir
normalement les différents gradients, nous considérons un repére dit repére du laboratoire

(O, X, Y, Z) . En fait ce repére est lié a I’imageur que nous décrirons ultérieurement .soit un

point P décrit par la relationF = OP.

Si g désigne I’intensité du gradient, et N sa direction, alors le gradient au point P s’€crit :

G(p)=9g(ii-7)z 15

1.3.2 Sélection d’un plan de coupe :

Le processus de sélection n’isole pas physiquement le volume a imager, mais il permet
de créer un moment magnétique. C’est par le biais de ce moment situé entre deux plans, que
s’opere la sélection du volume a imager. Ce volume est appelé espace réel d’intérét, il sera
exploité [13].En IRM nous disposons de deux types d’impulsion, des impulsions sélectives et

non sélectives. Les impulsions sélectives permettent de manipuler le moment magnétique

Rgppor}‘- gmf a/f;'om «@?
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d’un volume d’intérét a l’intérieur d’un corps. Elles sont produites par 1’application

simultanée d’un champ magnétique transversal (CMT) et d’un gradient de champ magnétique.

La sélection d’une coupe qui sera représentée sur 1’image, est effectuée a ’aide d’un

champ magnétique Gc appelé gradient de coupe. Ce champ en un point P a pour expression :

—

G (P)=0. (A, F)Z .o, 1.6

Ou g, et i, sont respectivement 1’intensité et la direction du gradient de coupe.

On considere le planII_, voir la figure (1.7), de cote c dans la directionfi,. Le vecteur

G, est constant sur ce plan, v p e I1,,

O ¥

Figure 1.7 : Sélection du plan de coupe
Par la suite, le champ magnétique statique en tout point P est constant et vaut
B(P) =B, +G,(P)=(By + 9.C)7 «eoovvveeeeeeieeieeeeeeeeee, L8

La fréquence de Larmor des noyaux situés sur ce plan est donnée par la relation la

relation suivante, vV p eIl

V|(p)=£5(p)=£(Bo+gc)svc ............. 19

La relation (1.9) est a I’origine de la sélection de la coupe représentée sur I’image. Elle

établit un lien entre ’espace (I1,) et la fréquence (v ). Plus précisément, en appliquant une
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onde radiofréquence B, de fréquence égale a la fréquence v ., nous excitons que les noyaux
situés sur le planTI, . Tous les autres noyaux, soumis a un autre champ magnétique, ont une

fréquence de Larmor v, différent de la frequence v ¢ de I’onde radiofréquence excitatrice et ne

seront donc pas mis en résonance. Le point C du plan TT_ tel que OC= cfi, sera appelé par

la suite origine du plan de coupe.

1.3.3 Codage par la fréguence :

Un second gradient, le gradient de lecture G, est utilisé pour créer une dépendance de
la fréquence des différents signaux émis par les noyaux de la coupe selectionnée IT, en
fonction de leur position dans le plan de coupe. La direction du gradient de lecture ri, est
orthogonale & celle du gradient de coupefi,. En un point p de I’espace, le champ magnétique

associé au gradient vaut

Ol F =OPet g, est 'intensité du gradient de lecture.

Nous considérons (Figure 1.8) la droite D, du plan IT, perpendiculaire a la direction du
gradient de lecture i, et située a la distance x, du point C. En tout point p de cette droite,
nous avons la relation suivante

iy cOP = *CP = X, evveeeeeeeeeeeeee e .11

Par la suite, le gradient de lecture est le méme en tout point de cette droite et vaut

Gi(P)= 0y X Z oo .12

Le gradient de lecture est appliqué au moment de I’enregistrement du signal de

résonance, le champ magnétique a cet instant vaut :

B=By+G, ..o, 1.13
Donc la fréquence du signal de résonance émis depuis le point p du plan du plan IT est

donnée par I’expression suivante :

15
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Cette fréquence est identique pour tous les noyaux situés sur une méme droite D,. On

peut en outre choisir I’origine des fréquences de sorte que la fréquence du signal de résonance

au point p soit :

\/(p)zzlg,xI ......................................... 115
T

1.3.4 Codage par la phase :

Grace au procédé qui vient d’étre décrit, les signaux qui sont émis depuis chaque droite
du plan de coupe orthogonale a la direction du gradient de lecture ont une frégquence
différente. Pour que la localisation spatiale soit complete, il reste a créer une dépendance du

signal en fonction de la position sur chaque droite D, .

e Direction du gradient

1
o de lecture
[

Figure 1.8 : Codage par la fréquence

Nous utilisons pour cela un troisiéme gradient, le gradient de phaser. La direction
n,de ce gradient est perpendiculaire aux directions du gradient de coupe et du gradient de
lecture. Le gradient de phase a pour expression :

Gy (P) =0y (M) Z i L16

OU r = OP et gpest I’intensité du gradient.

On considere, (Figure 1.9), la droite D, perpendiculaire a n_[; et situee a la distance X,

dupointC,¥PeD, N,.r =N, CP=X, 117
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Le gradient de phase en tout point P de cette droite vaut donc

G,o(P)=0,XpZ it I.18

Le gradient de phase est appliqué pendant un temps t, avant que ne commence

I’enregistrement du signal emis depuis un point p eIT_situé a I’ordonnée X, dans le repere
(C,ny,n,,n,) avec une phase donnée par la relation suivante :

P(p) =22v, (P)t, =19, X, 4, +(BL) oo .19

Le terme entre parentheses étant constant, nous choisissons 1’origine des phases pour avoir la

relation suivante 1 @(p) =79 ,-X, L, cooeviiiiii 1.20

BUT D¥irection du gradient
de |‘.-|1;]'.-GL‘

(8] : 4 ﬁ-p

X Dyirection du gradient

@ ST de lecture
[

Figure 1.9 : Codage par la fréquence et la phase

Ainsi par le biais du gradient de lecture et du gradient de phase, on crée une dépendance
entre la position des noyaux a I’intérieur du plan de coupe et le couple phase fréquence du
signal de résonance. Cette relation est donnée par les expressions (1.15) et (1.20).

1.3.5. Prise en compte de I’épaisseur de la coupe :

Pour I’obtention de 1’image d’une coupell_ de cOte ¢ dans la directionni, il fallait

appliquer simultanément le gradient de coupe GT de direction ntet une onde radiofréquence

v, égale a la fréquence de Larmor des noyaux du planTT,.
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En pratique, il est impossible d’obtenir une onde radiofréquence mono fréquentielle.
Alors nous émettons une impulsion radiofréquence de largeur de bande Av,autour de la
fréquencev,.

Cela a pour conséquence la mise en résonance de I’ensemble des noyaux ayant leur
fréquence de Larmor égale a I’une des fréquences de 1’onde, c'est-a-dire vérifiant la condition

suivante :

vle{vC—A;IC 'V +AV°} .............................. 1.21

Or, la fréquence de Larmor est proportionnelle a I’intensit¢é du champ magnétique

statique, nous avons v, (p) = e B(p) = l(BO F0C') creni 1.22
2r 2r

Sachant que c’est la cote du point P dans la direction i du gradient de coupe. On met ainsi

en résonance tous les noyaux situés en des points de cote c¢’vérifiant la relation suivante :

Ou ve VC—AVC ;VCJrAVC
2 2

, 2nv
c'="=
e
C’est-a-dire les noyaux situés de part et d’autre plan IT_ dans une bande d’épaisseur

_2zAv.
AR

Par abus de langage, on désignera encore par ‘plan de coupe’ I’ensemble des noyaux
mis en résonance, bien qu’il s’agisse d’un volume. Tout ce volume sera reproduit en définitif

sur ’image.

|.4. Principaux parametres en IRM [11] :

Rappelons que I’application du champ polarisant B, est permanente mais I’application

d’un champ radiofréquence B, est pilotée par une variété d’impulsion, on dit que nous avons
une séquence. La séquence est une suite d’impulsions et de gradients appliquée a un corps,
afin de créer un nombre suffisant des signaux d’échos dont 1’échantillonnage permet de
produire une ou plusieurs images d’une coupe de corps. La séquence determine la valeur du
moment magnétique transversal (MMT) de chaque voxel du corps et conditionne 1’aspect des

pixels de I’image.
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1.4.1. Parameétres de séguence :

Les paramétres de séquence sont les parametres que le manipulateur fixe sur la console
pour définir la séquence IRM. Ils permettent de controler I’influence des différentes
caractéristiques T;, T, et la densité de proton dans le signal («pondération»). Ses parametres

permettent d’affiner la qualité¢ de I’image notamment la modulation de I’image.

o Temps d’écho

Par définition, le délai entre le milieu de I'impulsion d'excitation et le sommet de I'écho

est appelé temps d’écho, il est noté TE. Dans la méthode d’écho de spin, les hétérogénéités de
B, et les différences d’aimantation des tissus sont compensées, alors qu’elles ne le sont pas

en écho de gradient. La courbe de décroissance est donc différente pour ces deux techniques.
Le temps de relaxation correspondant est donc lui aussi différent. Noté T, en écho de spin, il

est noté T, en écho de gradient (temps de relaxation transversale effectif) et fait intervenir des
éléments extra tissulaires comme la non uniformité de B,. D’une maniére générale, le TE

gouverne la pondération en T, dans le contraste de I’image.

e Temps de répétition :

L'image est constituée a partir de la répétition de la méme séquence avec un gradient
de phase G, d'amplitude différente. Le temps qui sépare deux repétitions est appelé temps de
répétition, il est noté TR. Le temps TR, comme le temps TE, est un facteur de contraste. S'il
est suffisamment long, toute I’aimantation repousse et le signal ne dépend pas de la vitesse
d’aimantation (donc de T;), mais essentiellement de la densité protonique. S'il est court, le
systeme atteint aprées quelques répétitions un régime stationnaire et I'aimantation tend vers une
valeur d'équilibre dépendant de la vitesse d’aimantation des tissus, et donc de leur temps T;.

L’image révele ainsi les différences de temps T, entre les tissus.

e Angle de basculement :

Le phénomeéne de résonance magnétique consiste & basculer I’aimantation M selon

un axe perpendiculaire au champ principal By. Si 1’aimantation M est basculée a 90°
(excitation par une impulsion 7/2), toute 1’aimantation est dans le plan transversal et la
composante M, est nulle. En cas de basculement d’un angle inférieur a 90°, seule une partie

de I’aimantation est convertie en signal (Mr) et il persiste une aimantation M_ pouvant étre
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utilisée pour une autre excitation. L’angle de basculement correspond donc a une énergie
délivrée par le champ B, . Le signal RMN sera d’autant plus faible que cet angle sera petit. En

régime stationnaire, I’angle de basculement « intervient dans le contraste de I’image et
gouverne la réserve en aimantation. Pour des angles petits (a<20°), la densité protonique est

prépondérante. Plus « est grand et plus le temps T; gouverne le contraste.

|.4.2. Image pondérée en densité de protons p :

Dans ce type d’image les variations de luminance sont dues aux variations de la
concentration protonique des tissus imagés. Cette image p est obtenue en choisissant un
couple de temps (TR, TE) qui minimise les effets de temps T, et T, sur la luminance de
I’image. Un temps TR long (de 1’ordre de 5 fois la valeur de temps T;) des tissus d’intérét,
permet au moment magnétique logarithmique MML d’approcher leur valeur d’équilibre. La

valeur M est alors proportionnelle a la densité protonique.

Un temps TE court (de I’ordre de 20ms) évite que le moment MML des tissus s’écarte

de sa valeur initiale, en décroissant selon T».

Les images p sont surtout utilisées en imagerie de I’encéphale (détection de 1ésions de
la substance blanche, cedéme...). Les tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants en

matiére blanche (MB), matiére grise (MG) et liquide cérébro-spinal (LCS) (Figure 1.10.a).

1.4.3. Image pondérée en T :

Les variations de luminance de I’image sont dues aux variations du temps de
relaxation T;.Cette image est obtenue en choisissant un temps TR suffisamment court (de
I’ordre de 600ms). Pour ce dernier le contraste entre les tissus dépend essentiellement de leur

vitesse d’aimantation, donc du temps Tj.

Pour minimiser les effets du temps T, autrement dit le contraste serait indépendant de
T,, nous prenons des valeurs de 20ms environ. Dans ces conditions, nous obtenons une image
pondérée en Ty, les tissus sont ordonnés par niveaux de gris croissants en LCS, MG, MB
(Figure 1.10.b).

Sur une image pondérée par T, les tissus ayant les temps T; les plus faibles
apparaissent les plus lumineux, car le MML des voxels d’un tel tissu croit plus vite que celui

des voxels des tissus ayant des temps T; plus longs.
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I.4.4 Image pondérée en T2 :

Lorsque les variations de luminance de I’image sont dues aux variations du temps de
relaxation T, on parle d’image pondérée en T,. Cette image est obtenue en choisissant un
temps TR long (de I’ordre de 2s) comme pour I’image p, et aussi un temps TE long (environ
de 90ms).La décroissance du signal domine la différence de densité protonique entre tissus, et
le signal est suffisant pour réaliser I’'image T, ou les tissus sont ordonnés par niveaux de gris
croissants en MB, MG, LCS (Figure 1.10.c).

Sur I’image pondérée par T, les tissus ayant les temps T, les plus longs apparaissent
les plus lumineux, car le moment magnétique transversal (MMT) des voxels de ces tissus

décroit moins vite que celui des voxels des tissus ayant des T, plus faible. [83]

[2) bnage pondérée (B Inaze DT:-rﬂ.éree (o1 Imsze pordéwe en T

em 0 &X
Figure L.10 : Quelques Séquences IEM 1llustrées
sur une Coupe de Cervean

Nous remarquons d’aprés cette figure que les tissus les plus lumineux sur 1I’image T;

apparaissent moins lumineux sur 1’image T».

I.5. ELEMENTS D’ANATOMIE CEREBRALE [44] [46] :

Pour clore ce chapitre nous abordons I’anatomie cérébrale. L’imagerie des milieux
biologiques vivants exige la présentation, méme sommaire, de I’anatomie humaine. Comme
dans ce travail nous avons particularisé notre étude sur le cerveau humain, nous présentons
dans cette partie une vue d'ensemble du cerveau, en détaillant les structures qui seront utiles

pour la compréhension de la suite de ce manuscrit.

1.5.1 Une vue d'ensemble du cerveau :

= Point de vue macroscopigue :

Le cerveau humain est un organe de forme schématiquement ovoide a grand axe

antéro-postérieur, dont le volume moyen est de 1100 cm® chez la femme et de 1400 cm?® chez
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I’homme, son poids varie de 1400 a 1800 grammes. Il est placé dans la boite cranienne mais
n’est pas directement au contact de la cavité osseuse. 1l est situé dans une enceinte liquidienne
dont la particularité est d’étre a la fois a I’extérieur (les espaces sous-arachnoidiens) et a
I’intérieur du cerveau (le systéme ventriculaire). Cette enceinte ventriculo- sous-
arachnoidienne est localisée dans I’enveloppe méningée durale qui s’étend du crane, ou elle

adhére a I’os, a la colonne vertébrale, ou elle est a distance du canal osseux (espace épidural).

= Point de vue microscopique :

Si I'on examine au microscope une partie du cerveau, on découvre un dense réseau de
cellules. La plupart sont des cellules gliales, dont un des principaux roles est d'assurer la
cohésion et l'intégrité physique de la masse cérébrale, tout en fournissant une interface entre
les neurones et les vaisseaux. De longues gaines de myéline, issues de la glie et entourant les
prolongements neuronaux, sont groupées en faisceaux et constituent la matiére (ou substance)
blanche. Enfin, les cellules responsables de l'activité proprement dite du cerveau sont les
neurones. Elles sont regroupées a la surface du cerveau sous I'appellation de matiere grise, et
en profondeur dans les noyaux dit gris. Représentant seulement 1/10éme de la population
cellulaire du cerveau, ces neurones sont connectés entre eux et échangent des messagers
chimiques et des signaux électriques. Les connexions mettent en jeu d'une part les axones, qui
propagent l'information émise par le noyau cellulaire, et d'autre part les dendrites, qui
recoivent cette information. Chaque axone est séparé de la dendrite voisine ou du corps
cellulaire par I'espace synaptique. La transmission de I'information au niveau de la synapse se
fait par des substances chimiques nommées neurotransmetteurs, que la cellule nerveuse libére
quand elle est activée par un potentiel électrique dit d’action. Ces neurotransmetteurs activent
a leur tour la cellule voisine, donnant ainsi naissance a une réaction en chaine qui déclenche

I'action simultanée des cellules interconnectées.

I.5.2 Etude des structures cérébrales : Le cerveau est divisé en 4 parties :

- Le diencéphale : est situé au centre du cerveau, entre les deux heémisphéres cérébraux.
- Le mésencephale et le myélencéphale: sont situés entre le diencéphale et le pont, auquel on

ajoute le systéme ventriculo-sous-arachnoidien et un réseau vasculaire.

- Le télencéphale : c’est la région la plus développée chez I’homme et considérée comme le
lieu ou sont localisées les fonctions supérieures. Il est composé de deux grandes régions, le

parenchyme (cortex et substance blanche) et les corps striés.
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Le parenchyme : Le cerveau est divisé en deux hémispheéres droit et gauche. Sa surface est

parcourue de sillons, qui délimitent de gros plis de substance grise appelés circonvolutions
cerébrales. Bien que tous les cerveaux humains aient en commun la présence des sillons et de

circonvolutions, ils présentent des variations anatomiques.

Iohe Panietzl

[1.]9
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- . .
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Figure L11 : Fue d'ensembie du corveau of délimitation des lobes

Deux sillons profonds remarquables sont présents sur chaque hémisphere : le sillon
central (ou scissure de Rolando), et le sillon latéral (ou scissure de Sylvius). Chaque
hémisphere est divisé en quatre aires principales appelées lobes (frontal, pariétal, temporal et

occipital), séparés par des scissures comprenant chacun un certain nombre de circonvolutions.
Le cerveau (coupe horizontale ou axiale), est en outre composé de trois matieres principales :

- La matiére blanche : elle occupe I'espace compris entre le cortex, les noyaux gris centraux et
les ventricules. Elle contient des fibres nerveuses myélinisées issues des cellules du cortex ou
y parvenant ; et des fibres d'association intra et inter hémisphériques issue dans le centre
ovale. Ainsi, certains axones permettent le transfert d’informations d’un hémisphére a 1’autre,
par I’intermédiaire de commissures (antérieure et postérieure, fornix et corps calleux). Ces
axones partent du cortex vers des aires spécifiques du systeme nerveux central, comme la

moelle épiniére, en passant par la capsule interne.

- La maticre grise (constituée d’une population de cellules neuronale) : Cette matiére recouvre
toute la surface extérieure des hémispheres et s'enfonce entre les circonvolutions. Elle est
formée de cellules nerveuses disposées en six couches qui sont associatives ou réceptrices des

sensibilités et des activités sensorielles. Sur cette disposition laminaire, les connections
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neuronales se font en colonnes verticales, et en réseau parallele a la surface. Cette disposition
apporte des capacités fonctionnelles complémentaires au niveau des aires motrices, sensitives

et sensorielles.

- Le liquide cérébro-spinal (LCS), ces trois matieres seront nommeées par abus de langage

tissus cérébraux.

La figure (1.12) présente les principales structures évoquées dans les paragraphes précédents

sur une coupe axiale.

Fallidum
Mayau cauda

Corps calleux Hypothalarmus
b L= r

Ventricules =

! Tt bz 3
ateraux 1A
Cammissure anténaure Bl 1 0yau rouge
W3
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Putamean
Carvelat
Floyaus gris

Figure 1.12: Coupe axiale de cerveau

1.5.3 Représentation du cerveau en imagerie médicale :

Les images médicales sont généralement visualisées dans trois plans de coupe (frontal,
sagittal et axial) représentés sur la Figure (1.13). Ces trois vues permettent de représenter en
3D les structures cérébrales en analysant simultanément leur position sur les coupes

correspondantes.
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Figure 1.13 : Définition des plans de coupe en imagerie médicale

L’imagerie par résonance magnétique est susceptible de fournir renseignements, des
I’acquisition des coupes dans ces trois plans. En revanche, les modalités fonctionnelles ne
donnent acces qu’indirectement a des coupes axiales. Des vues sagittales et frontales peuvent

étre reconstruites a partir du volume 3D obtenu aprés reconstruction.

Figure 1.14 : Quelques Coupes Sagittales et Frontales
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Chapitre 11

TECHNIQUES DE COMPRESSION D’IMAGE

[I.1 INTRODUCTION :

La compression d’image concerne plusieurs domaines de la science et de la
technologie, notamment le domaine médical. En effet, les praticiens disposent d’une base de
données en image tres dense et tres variée. L’utilisation conjointe de ces images et les
examens cliniques et biologiques aide considérablement les médecins a affiner leur
diagnostic. Cette quantité en intense d’images nécessité des moyens de stockage de plus en
plus important, a cette allure le seuil de saturation est trés vite atteint. Donnons un exemple
simple pour étayer ce que nous avancons: un hopital classique de 200 lits produit en
moyenne, chaque année 875 Go de données images. De surcroit si 1’on devrait transmettre ces
images alors la durée de transmission se pose également.

La solution de ces problemes consiste a opter pour la compression des données. Il est
instructif de présenter la compression de donnés sous sa forme la plus simple. Considérons un
signal : x(t)=11_(t) pourt e R.

7 : Etant la durée de I’information.

Sa transformée de Fourier s’écrit sous forme : X (U) =7sin C(rl))

4 X(t) .ILX[U}
TF T
1 q
r : > A N HIR
_T T
) Y \ VA
D’aprés les deux représentations; il est clair que I’information temporelle est

compressée, le signal est bornée entre —%et 72 tandis que I’information spectrale est

étalée.
Il apparait clairement que 1’objectif de la compression d’images est de condenser

I’information « image »sans toutefois altérer son contenue informationnelle. Aussi, il est a
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noter que cette technique implique une opération de codage de plus, elle exploite les
différentes corrélations spatiales et temporelles.

Enfin la qualité de la compression des images médicales doit tenir compte des
éventuelles distorsions pouvant influencer I’interprétation qualitative des images et la valeur
des paramétres anatomiques ou fonctionnels reflétant 1’état de I’organe étudié.

Dans ce chapitre nous allons passer en revue les différentes techniques de
compression, leurs avantages et leurs inconvénients.

[1.2 Compression sans perte :

La compression est dite sans perte lorsqu'il n'y a aucune perte de données sur
I'information originale. Actuellement, la compression dans un service de radiologie est
toujours effectuée sans perte quand elle existe car elle constitue a ce jour le seul type de
compression tolérée par les médecins. Ce type de compression avec une reconstruction exacte
de I’image de départ, garantissant 1’intégrité des données demeure 1’outil préféré des

praticiens pour des raisons évidentes de diagnostic.

e Run Length Encoding (RLE) : La compression RLE est tres répandue dans les
algorithmes de compression d'images. Elle demeure cependant facile a implémenter et
peu codteuse en temps de calcul. 1l existe plusieurs variantes de la compression RLE.
Une image est généralement codée ligne par ligne. Il est possible d'encoder cette
image en colonne, de I'encoder par pavés de points ou bien encore en zigzag. Cette
derniere méthode est utilisée dans des applications bien spécifiques.

e Les compressions entropiques : Dans plusieurs cas, certaines valeurs sont plus
fréquentes que d’autres, le principe du codage entropique consiste a stocker les valeurs
les plus fréquentes sur le moins de bits possible. Le codage de Shannon-Fano est une
premiere méthode de compression entropique qui fut rapidement abandonnée avec
I’apparition du codage de Huffman. Ce dernier affecte & chaque probabilité une
séquence statique de bits [15]. Le codage arithmétique quant a lui ne considere pas
chaque probabilité¢ indépendamment des autres, mais il s’intéresse a la combinaison de
plusieurs probabilités pour affecter une seule valeur réelle correspondant a la
probabilité de la séquence entiére [52].

e Compressions a base de dictionnaire : Dans ce type de compression, toute nouvelle
séquence est stockée dans un dictionnaire et une séquence déja rencontrée est

remplacée par son adresse dans le dictionnaire. L’algorithme le plus.connu dans cette
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catégorie est sans doute le LZW (Lempel-Ziv-Welch). Elle est basée sur le fait que des
successions de caractéres se retrouvent plus souvent que d'autres et qu'on peut donc les

remplacer par un nouveau caractere [45,80].

En effet, la compression sans perte garantit I’intégrité des données et permet d’éviter
les erreurs de diagnostic. Cependant, ce type de compression n’offre pas de réduction
significative du volume de ces données. Dans ce contexte, la compression "avec pertes"
maitrisées peut étre la réponse la plus appropriée, a condition bien entendu que les pertes
n’affectent pas la qualité des images pour 1’usage régulier des praticiens. L’idée d’une
compression avec pertes semble aujourd’hui de mieux en mieux acceptée par les
médecins, comme en témoigne par exemple, I’American College of Radiology (ACR)
[83] qui estime que les techniques de compression avec pertes peuvent étre utilisées a des
taux raisonnables, sous la direction d’un praticien qualifié, sans aucune réduction
significative de la qualité de 1’image pour le diagnostic clinique. Dans ce manuscrit notre
but est donc de proposer une méthode de compression avec pertes efficace et acceptable
visuellement pour les médecins.

En majorité, les algorithmes de compression sans perte d'informations sont
généralistes : a la limite ils peuvent étre adaptés a un type de fichier mais ils ne dépendent pas
de la structure d'un fichier en particulier. Les algorithmes de compression avec perte quant a
eux, doivent effectuer une analyse individuelle pour connaitre les informations qui pourront
éventuellement étre sacrifiées. De facon évidente, les techniques de compression avec perte
ne sont pas d'un emploi universel car de nombreuses applications n‘admettent pas la perte
d'informations en termes de couleurs ou de précision.

1.3 Compression avec perte :

Il faut noter que la numérisation constitue déja une premiére perte d’informations a
cause de la discrétisation, les méthodes de compressions avec perte d’information dégradent
considérablement les images et font perdre des informations qui peuvent s’avérer utiles pour
la suite des traitements.

Les méthodes génériques de compression avec perte sont basées sur les spécificités du
systeme visuel humain, notamment le fait que l'oeil est plus sensible aux différences de
luminosité qu'aux variations faibles de couleur, elles utilisent des transformations linéaires
discrétes pour passer du domaine spatial vers le domaine fréquentiel.

Avant de citer les différents types de compression avec perte, nous présentons un

schéma général de 1’algorithme de compression /décompression d’image (figure II.1).
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Compression

,| Transformation | | Quantification || Encodeur
A 4
Image Image
décompressée Décompression compressée
A
Transformation | Quantification | | Décodeur |,
inverse Inverse

Figure.ll.1: Schéma général d’un algorithme de
Compression / décompression

Parmi ces transformations orthogonales, nous pouvons citer : la transformée cosinus
discréte (DCT) utilisée par le standard JPEG, Karhunen-Loeve, la transformation de Fourier
discréte, les transformations de Hadamard et de Haar et enfin les transformées en Ondelettes
discrétes utilisées par le nouveau standard JPEG 2000 [3].

I1. 3.1 Techniques de compression par transformation :

Les méthodes de compression par transformation n’agissent pas directement sur
I’image numérique dans sa représentation canonique, mais dans le domaine de la transformée.

Cette transformation pouvant étre linéaire ou non. Il est bien connu qu’une
transformation permet de mettre en évidence certaines propriétés de 1’image que la
représentation originale ou canonique ne laisse pas apparaitre.

En partant d’un ensemble de valeurs numériques corrélées d’une image, le but est
d’obtenir un autre ensemble de valeurs le moins corrélées possible dans I’espace transformée.
En général, les schémas de codage par transformation subdivisent I’image de taille N x N en
sous images de tailles plus petites avant de faire subir a ces sous images une transformation.

Nous privilégions les transformations unitaires et qui conservent 1’énergie. La
transformation consiste en la décomposition de I’image dans une base adéquate de fonctions
tels que les coefficients de la transformation soient indépendants et qu’un nombre minimum
de ces coefficients contienne une proportion importante de 1’énergie de 1’image. Ainsi, on
pourra mettre a zéro certains d’entre eux sans nuire de maniere significative ni a la quantité
d’énergie, ni a I’aspect visuel de I’image reconstruite [54]. Une transformation adéquate pour

la compression d’image devrait permettre la décorrélation des coefficients transformés, la
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conservation d’énergie ou sa condensation dans un nombre minimum de coefficients et enfin
posséder un algorithme rapide. Les transformations linéaires sont les plus utilisées car ayant
des expressions analytiques simples et s’implémentant assez vite. Pour satisfaire la contrainte
de décorrélation, il est préconisé 1’utilisation des bases orthogonales et les transformations
utilisées en compression sont orthogonales. Autrement dit, ce sont des opérations séparables,
¢’est-a-dire que I’opération en deux dimensions est équivalente a deux opérations successives

a une dimension, 1’une horizontalement et 1’autre verticalement. [65]

La transformation optimale vis-a-vis de la théorie de I'information (minimisation de
'EQM) est la transformation de KARHUNEN-LOEVE (TKL). La matrice de la
transformation TKL est constituée des vecteurs propres normalisés de la matrice de

covariance du bloc.

11.3.1.1 Transformation de Karhunen- loeve (TKL):

On appelle transformée de Kahumen- loeve, la transformation optimale au sens ou
tous les coefficients obtenus sont décorrélés et que la quasi-totalité de 1’énergie est conservée
par un minimum de coefficients. Malheureusement les éléments de la transformation,
notamment la matrice, dépendent de I’image dont il faut entre autre calculer la moyenne et la
covariance. Par ailleurs, il n’existe pas d’algorithme rapide pour le calcul de la transformation
de Karhunen- loeve. Toutes ces raisons font que cette transformation soit trés peu utilisée
dans la pratique. On lui préfere des transformations qui sont indépendantes des images et qui

ont des algorithmes rapides, tels que les transformations spectrales, ondelettes...

1l. 3.1.2. Transformations spectrales ou sinusoidales : [9].

La transformation de Fourier et celles qui s’en déduisent, telles la transformation en
sinus, la transformation en cosinus, sont trés utilisées en analyse et en filtrage du signal. Ces
transformations possédent des algorithmes rapides comme la FFT (Fast FourierTtransform)
et ses variantes. La variable de 1’espace transformé étant la fréquence, une telle décomposition
permet de mieux observer la répartition fréquentielle de I’image. Etant donné que ce sont les
premiers harmoniques qui contiennent la quasi-totalité de 1’énergie, il est donc possible de
mettre a zéro une proportion importante des coefficients et de coder ’image a moindre cot.

Malgré la rapidité de la transformation de Fourier, elle décompose I’image en une

partie réelle et une partie imaginaire pouvant se convertir en module et argument ce qui n’est
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pas facile a manipuler ou a interpréter. Les traitements de ces données peuvent s’avérer
lourds, d’ou la préférence accordée a la transformation en cosinus qui bénéficie de toutes les
caractéristiques de la FFT. La transformée en cosinus discréte DCT (discret Cosine
Transform) a été choisie comme standard par JPEG (Joint Photographic Experts Group)
pour le codage d’images fixes et a fait I’objet de beaucoup d’études et d’applications de la
compression dans tous les domaines de 1’imagerie, y compris le médical. Contrairement a la
transformation KLT, la matrice de transformation DCT est completement indépendante de
I’image.
D’autre part, cette norme (JPEG) présente un certain nombre d’inconvénients :
- L’efficacité de codage est limitée.
- Le codage par blocs de 8x8 pixels génére un effet de mosaique a bas débit tres génant
visuellement.
- La transmission d’images codées est trés peu robuste en environnement bruité.
- Les applications liées a I’image sont de plus en plus spécifiques et nécessitent de
nouvelles fonctionnalités non résolues par JPEG.
Donc c’est pour cela, nous allons introduire une autre transformation qui ignore en
quelque sorte ces inconvénients et améliorer la compression d’image, c’est cette

transformation que nous allons appliquer par la suite avec un nouveau codage plus puissant.

Il.4 La Stratégie de guantification : [9]

La quantification est une opération de discrétisation qui permet d’associer un nombre
réel (respectivement vecteur de réels) a un nombre entier (respectivement un vecteur
d’entiers). En un certain sens on peut considérer qu’elle réalise une compression implicite
(passage des réels aux entiers). Ce processus permet de réduire le nombre de bits nécessaire a
la représentation de 1’information image. [54], [66] .Quand cette étape est omise, on parle de
codage sans perte.

On distingue en général deux types de quantification :
- Laquantification scalaire (quantification indépendante de chaque pixel de I’'image)
- La quantification vectorielle (quantification groupée d'un ensemble de pixels de

I’image, ou « vecteur de pixels » de I’image).

11.4.1 Quantification scalaire :

Technique la plus simple, elle consiste a diviser la dynamique du signal original en un
ensemble d'intervalles identiques, le pas de quantification détermine la longueur moyenne des

codes ainsi que la perte moyenne d'information. La quantification optimale minimise I’erreur

31



Chapitre 11 :
Mr/Boukli Hacéne Ismail TECHNIQUES DE COMPRESSION D’IMAGE

quadratique moyenne entre le signal original et le signal quantifie. Pour définir le
quantificateur optimal, il s’agit de trouver la partition et le dictionnaire qui minimisent la

distorsion D. [11].

Cette optimisation conjointe n’admet pas de solution simple, mais il est possible de :
e trouver la meilleure partition connaissant le dictionnaire, c’est la régle dite du plus
proche voisin ;
e trouver le meilleur dictionnaire connaissant la partition, c’est la condition du centre de

gravité.

Dans cette quantification, le quantificateur est une fonction Q(x) associant un
ensemble de réels, et un ensemble restreint d’entiers. En général, Q(x) est une fonction en

escalier comme la montre la figure (2) .

a. +

Qj+1 i
O T

d d di dis das X

02 1
Qi

Figure.11.2 : Exemple de fonction de quantification : fonction en escalier

Cette fonction est définie par un ensemble {dj\; = 0, 1, ..., L+1} de points de décision
et un ensemble {g;\; =0, 1, ..., L} de niveau de reconstruction.

N étant le nombre de niveau de guantification.

La fonction Q est alors définiepar Q : X — q, Si X € de : dj”J.

L’inconvénient de la quantification scalaire est qu’elle ne permet pas d’exploiter la
corrélation spatiale qui existe entre les différents pixels de I’image.

Une autre facon plus intéressante pour réaliser la compression est de coder non pas les
valeurs individuellement les unes apres les autres, mais de coder un ensemble de valeurs

simultanément. Cette maniére de procéder est appelée : quantification vectorielle
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11.4.2 Quantification vectorielle :

La quantification vectorielle est plus complexe a mettre en ceuvre car il faut
préalablement engendrer un ensemble de vecteurs de référence appelé dictionnaire (code
book), ce qui se fait a I’aide d’un algorithme d’apprentissage que 1’on applique a un ensemble
d’images. La quantification consiste alors a décomposer 1’image en vecteurs de taille
identique a ceux du dictionnaire, a rechercher pour chaque vecteur de I’image le plus proche
dans le dictionnaire et a le remplacer par 1’indice dans le dictionnaire du vecteur associé [60].

Il faut remarquer que la quantification vectorielle donne souvent de meilleurs résultats
que la quantification scalaire [65]. Récemment, des méthodes de quantification donnant de
meilleurs résultats que les deux techniques citées précédemment ont été introduites. En effet
ces méthodes sont avantageuses grace au contenu spatial de la transformée en ondelettes de
I’image, ceci en quantifiant les coefficients par approximations successives a travers les sous
bandes de méme orientation.

11 .5 Evaluation de la gualité de la compression [9] : [2]:

11 .5.1 Taux de compression :

Etant donné¢ que D’objectif d’une compression est de minimiser la quantité
d’informations nécessaires a la représentation d’une image: nous définissons alors le
parameétre suivant :

Tc= nombre de bits de I'mage originale SURTRRRR U 1 |

~ Nombre de bits de I'image compressée

Ce parameétre est appelé taux de compression. Par définition, le taux de compression
sera égal a I’unité si nous ne réduisons par le nombre de bits nécessaire a la représentation de
I’image originale. En revanche si nous imaginons une technique de compression permettant
de représenter 1’image compressée avec seulement un bit par exemple, alors le taux de
compression sera égal au nombre de bits de la représentation de 1’image. Par exemple pour
une image monochromatique de taille 256x256 codée sur 8 bits par pixel nous aurons un taux
de compression 256x256x8. Il existe une autre quantité permettant de définir le taux de
compression maximal sans perte d’information c’est I’entropie que nous définissons ci-
dessous.

11.5.2 CODAGE (Taux d’information) :

Pour introduire cette notion d’entropie, il est nécessaire de noter la différence entre la

qualit¢ de l’information et la quantité d’information dans une image. D’un ensemble de
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pixels, il est bien évident qu’une valeur moins probable c'est & dire moins représentée porte
une information tres importante car on se rendra tres vite compte de sa disparition.
La qualité de I’information est représentée par une grandeur appelée entropie (en bits)

calculée par la formule suivante :

i=N

H=-YP 109, P it 1.2

i=1
Ou P;j est la probabilité de présence du niveau de gris i et N étant le nombre du niveau de
quantification (N = 256 pour une image a niveau de gris codée sur 8 bits).
Plus I’entropie est faible, moins nous avons besoin de bits pour représenter les niveaux de gris

des pixels de I’image.

11 .5.3 Mesures de fidélité :
Il s’agit de définir des quantités permettant d’évaluer numériquement la qualité¢ de

I’image reconstruite. Si 1’on note | (i,j), I'image originale de taille MxN, | (i, J) I'image de
méme taille obtenue aprés reconstruction, nous pouvons définir :

= L’erreur Moyenne Quadratique (MSE)

1 i=N jM( R )2
MSE? = LA, 3) =13 0)) e, 1.3
= Le rapport signal sur bruit (PSNR)
dynamique de I'image ‘
PSNR =10 lo
910 ( MSE J ................................ 1.4

Généralement une image est codée sur 8 bits. Elle est représentée par 256 niveaux de
gris qui varient entre 0 et 255, I’étendue ou la dynamique de I’image est alors 255. Autrement,
si les valeurs de niveau de gris varient entre ngmin et ngmax, la dynamique de I’image est
alors de ngmax — ngmin. Cette formulation utilisée en imagerie a une expression différente

en traitement du signal a savoir [4]:

2
O
PSNR' =101lo — (0|23 I 1.5
oo | (@8)

Ou o2 est la variance du signal original.

Cette formule est probablement plus expressive car le PSNR’ prend la valeur 0 quand
le bruit de reconstruction est identique a la variance du signal original. Il est infini quand la

reconstruction est exacte ou parfaite, ce qui implique que le bruit de la reconstruction est nul.
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Etant donné que 1’image reconstruite doit s’apprécier visuellement, on peut compléter
I’information donnée par I’erreur quadratique moyenne, en présentant « 1’image différence »

entre I’originale et la reconstruite qui est alors définie par :

G, ) =2 (16, J) = TG J) +128 ool 1.6

Ou le facteur 2 est mis pour rehausser la dynamique. Par contre le facteur 128 rend 1’erreur d
positive pour des raisons de visualisation. Cette image différence devrait étre uniforme pour
une image parfaitement reconstruite.

Il .6 Transformée en Ondelette :

En traitement du signal, une analyse par Ondelettes est équivalente a un filtrage passe-bande.
En traitement d’images, la transformation en Ondelettes d’une image de résolution k donne :

e 3 sous images détails (coefficients d’Ondelettes) de résolution k+1, cy(k+1), cy(k+1)

et cp(k+1), mettant en évidence les contours (localisation et orientation),
e 1image d'approximation de I'image de départ a la résolution k+1, ca(k+1)
(Image de départ d’une nouvelle analyse (niveau k+2) ).

Toutes les sous images de niveau k+1 sont sous échantillonnées (par rapport au niveau k).
Un coefficient d’Ondelette mesure la corrélation entre 1’Ondelette et le signal dans 1’intervalle
considéré. Plus de 4 niveaux de décomposition n’améliore pas de maniére sensible le taux de

compression [6].

''''''''

Figure 11.3 : décomposition par Ondelette (Niveau de décomposition 3)
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La transformation en ondelettes permet d’obtenir une représentation temps fréquence
ou temps échelle [85], [67]. Elle a des propriétés d’adaptation ou de flexibilité trés attrayantes
notamment le choix des fonctions de bases des ondelettes (orthogonales ou non a support
compact ou infini, etc....) et des parametres de dilatation et translation [3], [80]. Les
transformées en ondelettes conservent l’énergie du signal et possédent notamment des
algorithmes rapides [59], elles sont donc bien adaptées a la compression d’image (Figure 11.3)
[3], [47].

L’intérét des Ondelettes par rapport aux sinus et aux cosinus se situe surtout a deux niveaux :

- Contrairement aux sinus et cosinus qui ne sont bien localisés qu’en fréquence, les
ondelettes le sont également en temps. Par conséquent tout changement de fréquence
dans la transformée en ondelettes ne produira de changements que sur une certaine
partie du domaine temporel.

- Les ondelettes permettent de représenter de maniére compacte un grand nombre de
fonction : ainsi les fonctions formées de pics prés prononcés nécessitent beaucoup
moins d’ondelettes que de sinus/cosinus pour étre représentées [54].

Les Ondelettes sont utilisées dans les deux catégories de techniques de compression que
sont la compression sans pertes ou réversible (lossless) et celle avec pertes ou irréversible
(lossy) [6], [79].

La premiére catégorie d’algorithme permet d’avoir une image construite identique a
I’originale mais avec des taux de compression peu élevés. La seconde catégorie donne des
images reconstruites plus ou moins de bonne qualité suivant le taux de compression mais
présente ce pendant ’avantage de donner acces a des taux de compression trés importants.

Dans un premier temps, est appliquée la transformée en ondelettes pour décorréler les
données de I’'image, puis il s’ensuit d’une phase de quantification des coefficients résultants
et finalement les coefficients quantifiés sont encodés sans perte. La décompression est faite en
appliquant les opérations duales de la phase de compression dans 1’ordre inverse.

La transformée en ondelettes ne fait que changer la représentation de I’image en
concentrant I’information dans un nombre restreint de coefficients. La distribution des
coefficients possede la forme d’un pic et donc une entropie plus faible. Cet état augmente le
taux de compression sans pertes. La compression proprement dite se fait alors au terme d’une
opération de la quantification. Nous pouvons donc éliminer les coefficients de faible
amplitude par un seuillage sans créer de distorsion importante dans 1’image reconstruite grace

a la propriété d’invariance de I’énergie contenue dans 1’image originale et sa transformée.
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D’autre part, cette norme (JPEG 2000) présente un certain nombre d’avantages :
e Meilleur rapport compression/distorsion surtout pour les forts taux de compression.
e Le train binaire est organisé de facon progressive, soit par resolution, soit par
raffinement de qualité.
e Le méme algorithme autorise le codage avec et sans perte.
e Des régions d’intérét peuvent étre définies au codage et codées avec une meilleure
qualité (éventuellement sans perte).
e des mécanismes de résistance aux erreurs de transmission peuvent étre intégrés,

permettant notamment de sécuriser la transmission

Il .7 Conclusion :

Ce chapitre a été consacré essenticllement a faire un tour d’horizon sur les
différents types de compression d’image fixes, suscitant une littérature importante.
Certaines de ces méthodes sont codifiées dans le cadre de standards a vocation
universelle et ont déja prouvé une grande efficacité. C’est le cas du standard JPEG qui
est comprehensible par la plupart des logiciels d’images numérique. Cependant des
progres dans ce domaine restent encore souhaitables ; il apparait particulierement

intéressant de réduire les débits pour lesquels la qualité de I’image reste acceptable.
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Chapitre 111

Transformée en Ondelette

111 .1 INTRODUCTION :
La transformée en ondelette est un outil puissant et complexe dans le contexte de la

compression de données. Elle a déja fait ses preuves avec le standard JPEG2000 [65] pour les
images fixes, qui donne de meilleures performances que le standard précédent (JPEG). Leur
application a I’imagerie médicale date de 1992 et s’est largement répandue depuis [1].

Dans ce contexte les Ondelettes sont utilisées pour la compression et le débruitage,
mais aussi pour I’analyse fonctionnelle de données médicales (en vue d’établir un diagnostic),
la tomographie locale, la segmentation et le rehaussement d’images, ou encore la description
de textures.

Il existe de nombreuses maniéres d’introduire la théorie des ondelettes, nous avons
choisi de rentrer directement dans le vif du sujet, en nous intéressant directement aux
éléments que nous utiliserons. Nous avons en effet besoin de cette théorie pour comprendre la
vaste utilisation des ondelettes en traitement du signal. Il existe cependant une introduction
plus imagée dans la référence [20], ou les auteurs optent pour une approche plus appliquée, ou
encore une approche plus compléte et purement mathématique dans la référence [9].

De maniere intuitive, la transformation en Ondelettes permet d’analyser un signal sur
différentes bases de temps, grace a la notion "d’échelle" intrinseque a la notion d’Ondelette.

Si un signal est plut6t de type basses fréquences, il faudra un temps suffisamment long pour
pourvoir I’analyser correctement. Par contre, si le signal est plutot de type hautes fréquences,
un temps d’observation court suffira pour estimer ses composantes.

On apergoit ici la nécessit¢ de la notion d’échelle, pour observer et estimer
correctement un signal. La transformation en Ondelettes permet ce type d’analyse, car la
notion d’échelle, intrinsequement liée a la notion d’Ondelette, impose un support temporel en
fonction de la fréquence des Ondelettes. Une Ondelette est définie par une fonction réelle a
valeurs réelles, qui sera dilatée et translatée afin de correspondre au mieux au signal, a une
échelle donnée. Comme nous le verrons, cette fonction donne naissance a deux autres
fonctions, la fonction d’échelle et la fonction d’Ondelette. Ce sont deux fonctions oscillantes,

de moyenne nulle. Si le nombre d’oscillations de 1’Ondelette sur une durée fixe est grand,
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alors le support sera de courte durée (et réciproquement). Il existe deux possibilités pour
analyser un signal : le cas continu et le cas discret.

lll. 2 Transformée en ondelettes continue CWT [52] ,[71]:

Cette transformation consiste a des translations et des dilatations d’une seule fonction
fixée, I’ondelette ¥ € L* (R). Dans la transformée en ondelette continue, les parameétres de
translation et de dilatation varient continiment. Cela signifie que nous utilisons les fonctions :

1 X—b
Va()=—=¥|"—| Avec acR—{0},beR .. . 111
Jal "\ a

Ces fonctions sont mises a I’échelle de telle sorte que leur norme dans L* (R) soit

indépendante de a. La CWT d’une fonction f € L* (R) est défini par :

W(a,b)=<f,p,, >

............................................................ 1.2
En utilisant 1’identité de Parseval, on peut aussi 1’écrire sous forme :
W(a,b)=i<':,‘1‘ab> 1113
\/Z 1 .
\ ¥ (0)= e p(an)
Ou ab 1114

|a| ...............................

On notera que la CWT convertit une fonction a une variable en une fonction a deux

variables. La représentation d’une fonction par sa CWT est redondante et la transformée

inverse n’est donc pas toujours unique. De plus, toutes les fonctions W(a, b) ne sont pas

forcément la CWT de la fonction f. Si I’ondelette ¥ satisfait la condition d’admissibilité

Alors, la transformée d’ondelette continue W(a’ b) admet un inverse

1 dadb
)= [ IWEBY W= = i 1IL6

¥ —oo—0
D’apres la condition d’admissibilité, nous observons que ‘P(O) = O et par conséquent,

¥ doit osciller.
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Cette transformée est souvent représentée par une image 2D (en couleurs ou en

niveaux de gris) correspondant en module et phase de la transforméeW (&.b) . L’avantage de
cette caractérisation par rapport a la transformée de Fourier est qu’elle ne donne pas

seulement une information sur le type de singularité mais aussi sa localisation dans le temps.

Ill. 3 Transformée en ondelettes discrete DWT [9], [71]:

La transformée en ondelette continue est tres redondante. Il suffit en pratique de
quelques coefficients pour couvrir entierement le plan temps échelle. Les paramétres aet b
sont fondamentalement continus. Leur discrétisation ne s'effectue pas selon un critere bien
défini. Quant a la transformée en ondelettes discrete le concept est différent. En effet,
numériquement nous devons savoir comment discrétiser cette transformée de telle maniére a
conserver les propriétés intéressantes. Nous donnons donc que les paramétres de dilatation @

et de translation b puissent étre discrétisés sans perte d'information. Nous pouvons donc
formuler le probleme de I'existence d'une famille {‘//am,bn } dénombrable, formant une base de

L2 et permettant une reconstruction exacte du signal en question. Cette famille redondante
d'ondelettes discretes, a été introduite dans le cadre des frames ou structures obliques par
Ingrid Daubechies [8]. La redondance d'informations contenues dans cette transformée peut
étre généralement intéressante dans le cadre de l'analyse des signaux. En effet, elle est
intéressante dans la mesure ou les conditions que doivent Vérifier les ondelettes ne sont pas
trop contraignantes [68]. La reconstruction numérique du signal est stable. D'autre part, avec
I'introduction des bases orthonormées d'ondelettes [43], la théorie des ondelettes a pris un
tournant décisif dans le sens ou cette notion de base orthonormée constitue un outil clef en
traitement du signal ; elle a des contraintes de rapidité nécessitant le minimum de données
possible [9].

Dans la cadre de la théorie des frames, I. Débauchies a proposé une discrétisation

des facteurs d'échelle @et de translation P telle que :

ap=ag MeZet @ > 1117
by =nbpad', NneZetbo >0 . 1118
Alors la famille d'ondelettes est de la forme:
_m
Yn (x) =a,? (//(agm X — nbo) ................................................ I11.9
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Une telle discrétisation permet a la famille, a chaque échelle @m, de couvrir tout le support de

signal sans trop de redondance, chaque ondelette étant essentiellement concentrée sur

- m m . . .
’intervalle [ao nbg,ag (n +1)bo[. Par contre la transformée ne sera plus invariante en

translation comme la transformée continue, raison de la dépendance des parameétres. Pour

exprimer les coefficients de la transformée en ondelette discréte, nous les notons par dp’

d:‘ :<¢//m'n,f>:a;5J'y7(a(;mx—nb0)f(x) 6 ) TP II1.10
Nous montrons dans la littérature spécialisée [20] que si la famille {‘//mm’m’n EZ}est une
frame, alors nous aurons :

b, L
boLog(a) , f B e, .11
|a’| 7

Ou A et B sont deux constantes positives d'une frame donnée.

Cette expression nous montre simplement que la condition d'admissibilité est Vvérifiée et
I'ondelette ¥ mn est analysante. Dans ce cas, la construction des algorithmes numériquement

stable pour reconstruire le signal a partir des ses coefficients ondelettes d," est possible:

f(x)=

AV T W ¥R .12

Avec :

B
||R|| < O[K —1j|| f (X]| , il exprime un terme d'erreur.

Si la base est orthonormée alors le terme R sera nul. Cependant, il est préférable de

réduire au maximum la redondance de cette représentation. Dans ce cas, on choisit des valeurs

de@o =2 by =1 pour lesquelles les ondelettes ¥a,b, constituent une base orthonormée. Nous
concluons que I'orthonormalité est une condition nécessaire pour le passage de la transformée
en ondelettes continue vers la transformée en ondelettes discréte. [69]

Apres ces quelques définitions sur la théorie des ondelettes, nous allons maintenant nous
intéresser a I’analyse multirésolution (AMR), qui permet de réaliser de manicre concrete la

décomposition du signal.
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[ll. 4 ANALYSE MULTIRESOLUTION :

L’analyse multi résolution (AMR) est un formalisme mathématique qui permet de

construire aisément des bases orthonormées d’ondelettes. Le principe consiste a décomposer
le signal a analyser en une suite de coefficients d’approximation et de détails, chaque suite
d’approximation se décomposant a nouveau en approximation et détail. A chaque niveau de
cette décomposition, les coefficients de détails correspondent aux coefficients en ondelettes

du signal a une échelle donnée. [71], [20]

111. 4.1 Définition. [91,[71] :

On appelle ’analyse multi résolution toute suite (Vi)jcz décroissante de sous espace
emboités : Vi =Vo<V - de L*(R) qui verifie les propriétés suivantes :

i) I’intersection des V; est nulle soit (2= V; ={¢}

ii) 'union des V; est dense dans L? (R)soit U=V, =L* (R)

iii) f(X) est dans V; si seulement si sa version contracte par un facteur 2 est dansV;,

c’est-a-dire f(x)eVJ— & f(ZX)Eijl & f(2j X)er
iv) Si f(x) et dansV, ses translates ‘entiéres’ sont dans Vj , f(x) eV, < f(x— k) eV,
v) Il existe une fonction #(X) deVs, telle que la famille {#(x—k):;k € Z } est une base
orthonormée deVo.
Les espaces Vj constituent des espaces d’approximation. La projection d’une fonction f(X)

de LZ(R)sur ce sous espace constitue une approximation de f(x) a I’échelle 27 .

La condition (iii) assure que toute fonction de LZ(R) peut étre approchée dans cette
analyse. La derniere condition implique qu’une base orthonormée de V;j peut se déduire de la

base Vo a partir d’une seule fonction ¢(x) appelée fonction d’échelle, en construisant la
formule : #,x(X)=27"2027Ix=K). K€Z I1.13
Ceci implique encore que : #;x ()= 292g(20t—K), jkeZ 11114
Est une base orthonormée de U;V; = LZ(R). On adopte la convention d’indexation de

Danbechies [43] pour PAMR : Vj— L*(R) que ] ™ —*. Dans cette convention, le signal
echantillonné appartient a Vo et 1’échelle de I’ondelette croit avec j. quand on passe de Vj a

V41, on dilate I’ondelette par un facteur de deux et on divise sa bande fréquentielle par deux.
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Les coefficients d’approximation au niveau de résolution j sont obtenus par projection du

signal sur les éléments de la famille {¢j,k’ hke Z} :

A= OO 0K 115

La différence d’information entre deux résolutions successives conduit a introduire les
coefficients de deétail de sorte que les coefficients d’approximation a une résolution donnée se

retrouvent a partir ceux d’approximation et de détail a la résolution suivante.

Si I’on attribue aux détails un espace d’existence W , 0n aura a un niveau de résolution j :

Ce qui signifie que W; est le complémentaire orthogonal de Vi dansVj-1. Par construction, les

. 2
Wj sont orthogonaux entre eux et leur somme directe couvre L (R) .

De facon similaire auxV;, les W; vérifient un certain nombre de conditions :

) W, =)

i) VW, = L’(R)

iii) f (X) er < f (2X) er_l

iv) f(X)eVj = f(X—k)er Vkez
Le probléme suivant est celui de savoir si I’on dispose d’une base orthonormée dans les Wi de
sorte qu’une collection : {‘//j,k (x) =272y (27 x=k); (j,k) e Z 2} ......................... I1.18
constitue une base orthonormée de L*(R). Pour cela, il suffit d’avoir une fonction ¥ (x) de W,

telle que la famille {V/(X—k)k eZ}soit une base orthonormée deWo. Cette fonction sera
donc appelée ondelette. Nous avons donc maintenant deux fonctions : une fonction d’échelle
et une fonction d’ondelette. Des propriétés intéressants propres a ces deux fonctions rendent

leur utilisation aisée.
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Fonction d’échelle : La fonction ¢(X) est appelée fonction d’échelle. L’analyse multi

résolution lui confirme des propriétés intéressantes. Puisque Yo < V.1 alors n’importe quelle
fonction dans Vo peut s’écrire comme combinaison linéaire des fonctions deV_; .

On considére donc #(X) dans Voet #(2x—k) VK € Z dansV_.,, reliées selon :

px)=N23h gl2x=n) 11119

Les . sont les coordonnées de #(X) dans la base {\/5 #(2x—k) k Z}.

Pour une base orthonormée les coordonnées vérifient :

et > N =L 11.21

La transformée de Fourier de I’équation (19) conduit :

1 —ziwn
o(v)=+2>h, ECD(%je ............................................. 111.22

\/E —27wn
On pose H (V) = 7Zhn e qui est une fonction complexe périodique

Fonction d’Ondelette :

On peut de la méme fagon que la fonction d’échelle caractériser I’ondelette V/(X) qui

est dans Wo V., en introduisant le filtre discret 9(n) tels que :

y(X)=v2} g, 4@x-n) 111.24

En produisant de méme que la fonction d’échelle, on écrit :

Avec G(v)=-=>g,e ™"
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Les filtresH et G :

L’équation (II1.23) se développe en (D(V):q)(O)HmH(Zim V). Il faut que ®(0) soit

non nul pour éviter d’avoirq)(0)= 0 Vv. Pour v=0, on a(I)(O): H(O)“D(O). Ce qui implique

1
que H(0)=1et que H (Ej =0. Ces conditions donnent un comportement passe-bas au filtre H.

De la méme facon, on peut montrer que G a comportement d™un filtre passe-haut qui est
I’image miroir du filtre passe-bas. H et G sont appelés les filtres miroir en quadrature (FMQ),
ils sont présentés sous la figure ci-dessous (Figure.lll.1).

En résumé, le filtre correspondant a la fonction d’échelle est de type passe-bas, il
donne donc une version grossiére ou approximative du signal. Le deuxieme ; correspondant a
I’ondelette mere, son role est de donner les composantes les plus fines ou ce qu’on appelle les

détails.

L a L My M
0 0.1 0.2 0.2 0.4 0.5
fréquence réduite

Figure.l11.1: Filtres miroirs en quadrature

[l1l.5 Extension en 2 D:

Les modéles d’Ondelettes peuvent se généraliser a n’importe quelle dimension n>0.
Dans ce travail, nous nous intéressons au cas bidimensionnel pour des applications en

traitement d’image. Les signaux bidimensionnels sont supposés mesurables et d’énergie finie :
f(x,y) € L*(R?).

L’analyse multi résolution de L*(R?) est obtenue en la définissant comme une suite de
Sous espaces vectoriels ij de L*(R?) qui satisfont une simple extension des propriétés (i) et
(ii) dans le cas 1D. L’approximation du signal f(X,¥)a la résolution J s’obtient toujours en
projetant orthogonalement f(X,¥) surle sous—espaceV j2. Dans cette section on peut montrer
qu’il existe une unique fonction d’échelle #(X,¥Y) dont I’ensemble des versions dilatées et

translatées forme une base orthonormale de chaque sous-espaceV; . [20], [54], [71] .
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La famille des fonctions {¢J,k,l (xy)=27g(27x-k2 Ty~ I)(k,l)ezz } ..................... 111.26
est une base orthonormée de V
La construction de 1’analyse multi résolution (ij ),-Ez de LZ(RZ) peut se faire en
- . 1 (v) ?(R?) . V7 =V} ®V!} i
particulier par produit tensoriel d’'une AMR \Vj/i.; de L\R") : V| =V i, la fonction

d’échelle ¢(X' Y) est alors également définissable sous forme d’un produit :

AGY) =) BY) o 11.27

Ou #(X) est la fonction d’échelle de (\/jl)jez . L’analyse multi résolution de L? (RZ)

est alors dite séparable et elle a la particularité de mettre en évidence les orientations de
direction verticale, horizontale et diagonale. Il est a noter également que la séparabilité
adoptée par Mallat permet d’avoir un calcul plus rapide.

Les coefficients d’approximation s’obtiennent par projection sur la base des fonctions

d’échelle :
AL E =<t >=[T(xy)27 g2 x—Kk)pTy-t)axdy I11.28
De méme, on peut définir les échantillons de détail a la résolution j comme les
coefficients résultants de la projection du signal surWi , le complément orthogonal de Vi

etVia. On peut de cette facon définir une base orthonormale de Wi en translatant et dilatant
trois fonctions d’ondelettes 2D définies comme suit :

wi(x,y)=g(x(y),
w?(xy)=yw(x)s(y),
w2 (% y)=w(xw(y)

Ces fonctions sont vérifiées, si¥} i (% ¥) =27y (2T x -k 2Ty 1)
( 1 2 3 ) . W
Alors Wik ¥iki¥iki Jnez2 est une base orthonormée de Y et

1 2 3
(l//,-,k,u Wik ¥k )(j,k,l)ez3 est une base orthonormée de L* (Rz)

La figure (I11.2) donne un exemple de décomposition de I’image "cerveau" via une AMR, par

la transformée en ondelettes de Haar.
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ez fréguences horizortales

: fréguences di

Figure 111.2 : Décomposition par ondelette

111.6 ONDELETTES BIORTHOGONALES [20], [50] :

La nécessité de la construction des bases biorthogonales d’ondelette s’est accrue pour deux
raisons :

- Obtenir une base de représentation dans laquelle on s’est affranchi de la contrainte
d’orthogonalité des premicres bases d’ondelettes.

- Utilité au codage par bancs de filtres ou dans la conception initiale, les filtres d’analyse
sont différents des filtres de synthése. Il s’agit dans tous les cas d’introduire une
flexibilité dans la construction des bases d’ondelettes. Cette construction commence par
la construction des fonctions qui définissent une analyse multi résolution a partir des
réponses impulsionnelles des filtres. Notons qu’une telle base bi orthogonale avait déja
été construite par Tchamitchian, par une approche différente.

Intérét : Les ondelettes bi orthogonales sont a support compact et peuvent étre symétriques.
De plus, les conditions sur les filtres sont plus souples que pour les ondelettes orthogonales.

Inconveénient : Cette transformée nécessite deux ondelettes. De plus, elles peuvent introduire

des régularités tres différentes.
lll. 7 Propriétés Fondamentales d’une Ondelette [20], [71], [78] :

De nombreux critéres peuvent intervenir dans le choix d’une ondelette, tels que

I’orthogonalité, son support et 1’oscillation. Cependant en ce qui concerne la propriété
d’orthogonalité, celle-ci est implicite-puisque la projection du signal discret de 1’image pour
obtenir les signaux des détails ne s’est fait que sur des bases d’ondeletté__ o}tﬁggonales.
| il:"x
AE
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Nous allons en particulier nous intéresser aux trois critéres les plus significatifs dans le
choix d’une ondelette : support compact, oscillation et régularité.

- Support compact : Une fonction d’échelle est une ondelette a support compact qui
permet d’avoir des filtres H et G qui sont a réponse impulsionnelle finie. Nous aurons
donc des sommes finies au niveau de 1I’implémentation avec 1’algorithme pyramidal de
calcul rapide de la transformée en ondelettes.

- Oscillation : Ce critére est 1lié au nombre de moments nul de I’ondelette, en effet le
nombre de moments nul conditionne le degré d’oscillation de 1’ondelette. Plus 1e nombre
de moments nul est grand, plus on peut mettre de coefficients a zéro sans nuire a la qualité
de I’image reconstruite. Cependant il faut faire attention a la taille des filtres choisis, en
effet celle-ci est proportionnelle au nombre nul de 1’ondelette et la complexité en temps de
calcul de I’algorithme augmente avec la taille des filtres.

- Régularité : Une ondelette est dite réguliere d’ordre n si elle est n fois contindment
dérivable, i.e. elle appartient a la classe C". Par ailleurs, la transformée de Fourier d’une

fonction sommable est continue et tend vers 0 a I’infini donc présente un comportement

1
au moins en " a linfini. Or la dérivation temporelle d’ordre n revient a multiplier la

1
transformée de Fourier du facteurv". Ceci impose donc une décroissance en i de la

transformée de Fourier si I’on veut que la dérivée énieme de I’ondelette soit sommable. 11
en résulte que plus une ondelette est réguliere, plus son spectre décroit rapidement a
I’infini. Par conséquent, si I’on prend le cas inverse d’une ondelette peu réguliere, la
décroissance spectrale sera lente, introduisant des fréquences élevées dans le signal ce qui
est cohérent avec une certaine irréguliere.
En revanche, ce critére est trés important dans la phase de synthése/ reconstruction car un
manque de régularité de I’ondelette fait apparaitre des effets de blocs. A 1’opposé un degré de
régularité élevé aboutit a des effets de bord suivi d’un lissage trop important.

Il faut remarquer que 1’aspect phase linéaire des filtres caractérisé par la symétrie des
coefficients est important en traitement d’image. La recherche du filtre a phase linéaire ayant
conduit au développement des ondelettes bi orthogonales qui sont a la fois a support compact
et symétriques,est nécessaire ce qui n’est pas le cas des ondelettes a support compact de

Daubechies.

48



Chapitre 111 :
Mr/Boukli Hacéne Ismail TRANSFORMEE EN ONDELETTE

ll. 8 ANALYSE [20],[54].[78] :

Le but de I’algorithme d’analyse multi résolution est de calculer les coefficients de

détails D;f ou coefficients d’ondelettes, a partir des différentes approximations.
Les espaces Vi étant emboités, toute I’information contenue dans Vi est également contenue
dansVa.

Le signal des détails discret de f(x,¥) a Ia résolution j est alors caractérisé par le
produit scalaire de f(X,¥) avec I’ensemble des vecteurs de la base définie par la
relation ¥, (X, ¥)= 27"1//(27]' x—k,27! y—I)_ En particulier si on considére ¥ixi , ¥ et

3 ) . ,. ) - - ,
¥ik) séparément, on voit que la différence d’information entre Al f ot AMf est donnée par

les trois images de détails suivantes :

DU = (< Y)Wt (V) >) 111.29
D2 = (< F (6 Y)W 2 (V) >) 11130
D2 = (< F Oy O Y)>) .31

Qui mettent en évidence les détails dans les directions : horizontale, verticale et diagonale
respectivement.

Décomposition

Filtrage Lizne Filtrage Colenne
Image 4@7}1‘;{}”
Source
J-1 .
A7 DJ. f

-
g

e
&

X | : Convolution (ligne ou colonne) avec le filtre X

14 2 |+ Conserver une ligne sur deux

201 | Conserver une colonne sur deux

Figure 111.3 : Schéma de décomposition de A'™*f enAlf ,D;f ,D}f et D} f
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Il est clair que le signal approché et les différents signaux des détails a la résolution j-1

en 2D se calculent par filtrages séparables du signal a la résolution j suivant les deux axes. De

N N o
plus leur taille est de — > =~ chacun si le signal AT et de taille N <N .

L’introduction des filtres H et G permet d’aboutir a partir les produits scalaires précédents,

aux formule d’implémentation de 1’analyse d’une image.

+00

AL = z_;mgmh (k=n)h@=m)Al Tt 11132
D f = imgj (k=n)gI-m)AIRf 11133
Dfy f =ﬂim§9 (k=n)h @ =m)ALf ) 111,34
kalf—i S gk—n)g@-mARE 11135

=—00 M=—00
On remarque que ’algorithme de décomposition est le méme que dans le cas 1D. En
effet, ’algorithme unidimensionnel est appliqué successivement sur les lignes et les colonnes

de I’'image pour chaque type de coefficient (Figure III.3). Cette constatation nous aide a

- L= f . . 1
comprendre la notion de détail vertical, horizontal et diagonal. Dju f par exemple, est
obtenu par approximation sur les lignes, puis calculé a partir de coefficients d’ondelettes sur
les colonnes. Ce sera donc le détail horizontal.

Reconstruction

Filtrage Colonne

A'f )
FE' Filtrage Ligne
1 Filtrage Colonne 9—@—-—
Dy 2 ﬁ <

. 4R Image
DE f Filtrage Colonne

' g ~1/ truit
f = Fﬂtra_ge L@]E TECOLLE =
Filtraze Colonne ‘59_@_ FB A‘?._lf

Dy i ﬁ

x | : Convolution (ligne ou colonne) avec le filtre X

14 2 | :insérer une colonne de zéro entre deux colonne

211 | :insérer une ligne de zéro entre deux lignes

Figure 111.4: Schéma de reconstruction de A f a partir de I'approximation A’ f et des

signaux des détails D; f , D f et D} f -
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Comme dans le cas unidimensionnel, la reconstruction du signal se fait récursivement.

Nous additionnons 1’interpolation du signal approché A'f a la résolution j avec
I’interpolation de chaque signal des détails D}f ,Djzf et Dj3f a la méme résolution pour

obtenir le signal approché a la résolution j-1. Ce processus est ensuite répété jusqu’a arriver a
A f qui est le signal discret originale.

Les filtres interpolateurs sont H et G, nous avons a la formule de synthese suivante :

+00 400

A= h(k—2n)h(l-2m)Al f +
..111.36

> Z[h(k —2n)g(l-2m)D},, f +g(k —2n)h(1-2m)D?, , f + g(k — 2n)g(I — 2m) D}, ]

N=—ocN=+00

[ll. 9. RESULTATS DE L’IMPLEMENTATION :
Dans cette partie nous avons appliqué la transformée en ondelettes afin de compresser

les images médicales. Pour réaliser nos simulations, nous avons choisi deux coupes de
cerveau enregistrées par le biais d’un scanner IRM: I’une sagittale, ’autre axiale. Ces images
sont acquises de la base de données GE-SYSTEM. Elles sont caractérisées par un format de
type BMP (bitmap), de taille 256 * 256 (niveau de gris). Le codage est réalisé sur 8bits par

pixel.

Figure ITL5 : Les différentes images (sagittale, axiale)

Le choix de I’ondelette pour I’analyse de I’image est d’actualité et par conséquent fait
I’objet de plusieurs recherches. Le choix d’un type d’ondelette parmi tant d’autres a une
incidence directe sur la qualité de ’image. Pour une image quelconque, I’estimation et le
jugement de sa qualité de I’image compressée peuvent étre donnés par le PSNR (Peak Signal
Noise to Ratio). En effet, un PSNR ¢levé signifie une bonne qualit¢ de I’image apres
reconstruction.

Dans ce qui suit nous présentons 1’application de plusieurs ondelettes pour compresser

ces images avec un niveau de décomposition (N=1). Le tableau suivant nous permet d’étudier
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la variation du PSNR en fonction du type d’ondelette pour une valeur constante du débit
binaire (Bitrate). Nous prenons R=2 bpp.
Application 1 : ONDELETTE DEBAUCHIES

Pour une ondelette de reconstruction différente de 1’ondelette de la décomposition
(figure 111.3) nous pouvons remarquer que le PSNR diminue considérablement. Ceci est
probablement du a la différence du support du filtre utilisé et au nombre de moments nuls. En
effet, pour I’ondelette de Haar le support du filtre est inférieur a celui des filtres utilisés pour
le reste de la famille Debauchies et son nombre de moments nuls est égal a 1. Pour le
probléme inverse c'est-a-dire, 1’utilisation d’une ondelette de reconstruction possédant un
nombre de moments nuls supérieur a celui utilisé lors de la décomposition, les résultats
illustrés sur la figure 111.8 montrent que pour une meilleure analyse il est indispensable
d’utiliser la méme ondelette pour la compression d’image médicale. La figure 111.9 permet
d’étayer ce que nous affirmons. La figure I11.7 présente les résultats obtenus aprées la
compression par ondelette de Haar qui nous donne un PSNR égal a 43.62 db pour une coupe
axiale. Ce résultat implique une reconstruction quasi-parfaite de I’image aprés une
compression. Pour les autres ondelettes Débauchies les résultats obtenus sont moins bons.

Ces résultats sont obtenus sous I’environnement « MATLAB », par un ordinateur Intel (R)
Pentium-4 ; CPU 2.40 GHZ et 512 Mo de RAM.

Tableau 11l. 1: la variation du PSNR en fonction d’ondelette de débauchies pour une

reconstruction différente a celle de la décomposition (choix d’ondelette de Haar pour la

reconstruction)

L’ondelette de L’ondelette de PSNR Temps de | PSNR | Temps de
Décomposition Reconstruction (dB) calcul (S) (dB) calcul (S)
apres une « coupe de C.S « coupe de C.A
compression sagittale » axiale »
Haar Haar 34.79 0.19 43.62 0.187
db2 Haar 26.69 0.211 24.74 0.203
db3 Haar 23.40 0.191 2208 0.188
db5 Haar 20.05 0.199 19.03 0.203
db7 Haar 18.97 0.201 18.27 0.203
db8 Haar 18.49 0.189 17.82 0.188
db10 Haar 17.74 0.218 17.13 0.203
db15 Haar 16.69 0.261 15.69 0.25
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Le PESMNR en fanction de type d'ondelette

"'1'5 : : : T T T
coupe sagittale
| | | B—& coupe axiale
40 -h------- 1Tt bbb e ATt pToTT N
£7] N B SRR SRR S, S— —
i : i i
= ! ! !
T 30 R A S N S
r-l:l 1 1 1
oL | | |
] — U U S SO — —
] B SN e o e R —
15 i i i H i i

Haar  db2 dh3 db5 db7 db& dh10 db15
type d'ondelette

Figure 111.6 : Variation du PSNR en fonction d’ondelette de débauchies (choix d’ondelette de Haar

pour la reconstruction) pour les deux coupes (axiale, sagittale)

PSHNE =34.79 dB _ PSHE = 4362 dB
Ratio = 75.0 %

Figure 111.7 : Compression par ondelette de Haar avec N=1
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Tableau Il1. 2 : la variation du PSNR en fonction d’ondelette de débauchies pour une

reconstruction différente a celle de la décomposition (choix d’ondelette de dbl15 pour la

reconstruction)

L’ondelette de L’ondelette de PSNR Temps PSNR Temps
Décomposition Reconstruction (dB) de (dB) de calcul

apres une « coupe calcul « coupe (S) de
compression sagittale » (S) axiale » C.A

Haar db15 16.67 0.195 15.68 0.188

db2 db15 16.87 0.197 15.98 0.187

db3 dbl5 17.06 0.199 16.25 0.187

db5 db15 17.45 0.199 16.79 0.188

db7 db15 18.07 0.197 17.44 0.188

db8 db15 18.50 0.203 17.86 0.188

db10 db15 19.40 0.245 18.50 0.203
db15 db15 39.01 0.281 45.69 0.26

L= PSHRE enfonction de type d'ondelette
5':' 1 1 |

coupe s agittale

coupe axiale
A5 F---m- - I e R LR R EE LR LR LRt LR

40 femmme e
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20 penemenees

1

1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
r A
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
[ -
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1

3|:| ........... e Uy A
1 1
1 1
1 1
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1 1
1 1
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1 1
1 1
1

15 :

Har  db2 b3 b5 db7 b3 dbl0  dblS
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Figurelll.8 : Variation du PSNR en fonction de type d ondelette (choix d’ondelette de db15
pour la reconstruction) pour les deux coupes (axiale, sagittale)
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Tableau Il1. 3: la variation du PSNR en fonction d’ondelette de débauchies(le méme type

d’ondelette pour la reconstruction et la décomposition)

L’ondelette de L’ondelette de PSNR Temps PSNR Temps
Décomposition Reconstruction (dB) de (dB) de calcul

apres une « coupe calcul « coupe (S) de

compression sagittale» | (S)de | axiale » CA

. CS |

Haar Haar 34.79 0.191 43.62 0.187

db2 db2 36.33 0.197 44.22 0.188

db3 db3 37 0.197 44.64 0.188

db5 Db5 3769 | 0.199 45.12 0.188

db7 Db7 37.97 | 0.197 45.13 0.188

db8 Db8 38.07 0.221 45.23 0.203

db10 Db10 38.39 0.201 45.34 0.187

db15 Db15 | 39.01 0.275 45.69 0.26

Le PSHRE en fonction de type d'ondelette
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Figure 111.9 : Variation du PSNR en fonction d’ondelette de débauchies

(Le méme type d’ondelette pour la reconstruction et la décomposition)
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FPSHR =39.01 dB F=MNR = 4569 dB
Fatio = 75.0 %

Figure 111.10 : Compression par db15

Application 2 : ONDELETTE COIFLET et SYMLET

Tableau 111.4 : la variation du PSNR en fonction d’ondelette de Coiflet et Symlet

L’ondelette de L’ondelette de PSNR Temps PSNR Temps de
Décomposition Reconstruction (dB) de (dB) calcul (S)
apres une « coupe calcul « coupe de C.A
compression sagittale » | (S) de axiale »
C.A
Coif 3 Coif3 38.37 0.191 46.36 0.172
Coif4 Coif4 38.85 0.19 47.05 0.172
Coif5 Coif5 39.24 0.187 47.72 0.188
Sym2 Sym2 36.33 0.191 44.22 0.188
Sym3 Sym3 37.00 0.191 44.64 0.187
Sym5 Sym5 37.48 0.191 44.89 0.187
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Le PSMR en fonction de type d'ondelette

48 I I I
coupe sagittale
B—8- coupe axiale

4B oo ' : : :

I H L
E 1 1 1 1 E 1 1 1 1
o 42 - L Ao R R R - L R R —
= ! ! : ! : : : ! !
A .
D_ 1 1 1 1 : 1 1 1 1

40 :

38

36

coif coifd cotf 5 ayWin 2 sy 3 sy o
type d'ondelette

Figure 111.11 Variation du PSNR en fonction d’ondelette de Coiflet et Symlet

Ce graphe (Figure I11.11) nous montre la variation du PSNR calculé entre I’image
originale et 1’image reconstruite apres compression par I’application des différents types
d’ondelettes (coiflet et symlet). Nous remarquons d’apres le graphe que la meilleure ondelette
pour compresser une image est celle de 1’ondelette coiflet 5 dont la valeur de PSNR est trés
importante. La figure suivante illustre une compression par coiflet 5 pour voir la qualité de

I’image compressée pour les deux coupes choisies.

PSMRE = 39.24 dB PSMR=47.72 dB
Hatio =750 %

Figure 111.12 : Compression par coif 5
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Application 3: ONDELETTE BIORTHOGONALES

Tableau 111.5 : la variation du PSNR en fonction d’ondelettes bi orthogonales

L’ondelette de L’ondelette de PSNR Temps | PSNR | Temps
Décomposition Reconstruction (dB) de (dB) de
apres une « coupe calcul | «coupe | calcul
compression sagittale » (S) axiale » (S)
Biorl.l Biorl.l 34.79 0.219 43.62 0.203
Bior2.8 Bior2.8 38.15 0.219 46.32 0.218
Bior3.5 Bior3.5 37.97 0.235 45.37 0.219
Bior3.7 Bior3.7 38.28 0.235 45.73 0.219
Bior4.4 Bior4d.4 37.73 0.219 45.62 0.235
Bior6.8 Bior6.8 38.50 0.265 46.56 0.234

Le PSMR en fonction de type dondelette

18 — 1 1 1 T T T T
46 :
44 oo Rt REESCEE ORPEE e SRR T ' -
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E 1 1 1 1 : 1 1 1 1
I:E 1 1 1 1 : 1 1 1 1
7
o 40

34

36
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bior 1.1 bior 2.8 bior 3.5 bior 3.7 bior 4.4 bior 6.8
type d'ondelette

Figure 111.13 : Variation du PSNR en fonction d’ondelettes bi orthogonales
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EEWE=322.50 4B ) EEME=d6 56 dBE
Ratio =75.0 %

Figure 111.14 : Compression par bior 6.8

COMPARAISON DES RESULTATS :

En comparant le PSNR en fonction de 1’ondelette sélectionnée pour chaque famille,
nous constatons facilement que les ondelettes présentant un nombre de moment trés fort
correspondent au meilleur choix pour I’analyse et la compression de I’image médicale[6]. Les
ondelettes présentant un nombre de moment nul égal a 8 donnent des bons résultats résultats

impliquant une bonne qualité d’image. Ces conclusions sont étayees par la figure (111.15)

Le PSKHR en fonction de type d'ondelette
48 T I I T
B8 coupe sagittale :

coupe axiale

_____________________________________________

45
44

T e et e

PSNR (dE)

40

38

35

34 i i i .
Haar db B dbl5 coif 5 bior 2.8 bior & 8
type d'ondelette

Figure 111.15 : Comparaison entre la variation du PSNR en fonction de différents
types d’ondelettes pour les deux coupes.
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Application 4 :

Dans cette étude, nous appliquons 1’ondelette de coiflet 5 pour compresser les
images d’intérét, pour différentes valeurs du débit binaire (Bitrate) avec un niveau de
décomposition (N=1). Pour chaque application nous faisons varier le débit binaire de 0.1 & 2
et nous calculons la valeur du PSNR correspondant.

Tableau I11.6 : la variation du PSNR pour différents valeurs du débit binaire (Bitrate)

R(bpp) PSNR (dB) Temps de | PSNR (dB) Temps de
« coupe calcul (S) « coupe calcul (S) de

sagittale » de C.S axiale » C.A
0.125 11.28 0.25 9.28 0.203
0.25 12.22 0.218 10.18 0.203
0.5 14.30 0.219 12.43 0.218
1 20.55 0.203 24.02 0.203
1.5 31.63 0.219 39.54 0.187
2 39.24 0.218 47.72 0.203

La figure suivante présente la variation du PSNR en fonction du débit (nombre de bit
par pixel), nous remarquons que le PSNR de la coupe axiale est supérieur a celui de la coupe

sagittale, et ceci est di au fort gradient de la coupe axiale.

Le PSNR en fonction de type d'ondelette
50 £ T T T T T T T
coupe sagittale

45 coupe axiale

40

35

30

25

PSNR (dB)

20

15

10

0 02 04 06 08 1 1.2 1.4 16 1.8 2
Débit binaire

Figure 111.16 : Variation du PSNR en fonction de débit binaire par ondelette de

coif 5 avec N=1 pour les deux coupes (axiale, sagittale)
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Notre but apparait particulierement intéressant en réduisant les débits pour lesquels la
qualité¢ de I’image reste acceptable. La figure suivante montre une compression par coiflet 5.
Nous pouvons ainsi étudier la qualité de ’image compressée pour la coupe axiale choisie,
pour différentes valeurs de bitrate. Dans cette application, nous remarquons que pour un débit
de 0.5 bpp I'image n’est pas acceptable en terme de qualit¢é pour son analyse et son

interprétation. Ceci est probablement di au faible niveau de la décomposition (level).

(Ratio = 75.0 %; PSNR = 47.72dB)  (Ratio = 81.3 %; PSNR = 39.54 dB)  (Ratio = 87.5 %; PSNR = 24.02 dB)

50 50
100 100
150 150
200 200
250 250
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

(Ratio = 93.8 %; PSNR = 12.43 dB) (Ratio = 96.9 %; PSNR = 10.18 dB)  (Ratio = 98.4 %; PSNR = 9.28 dB)

50 50
100 100
150 150
200 200
250 250
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Figure 111.17 : Résultats de la compression par DWT pour N=1/ Coiflet 5

Pour pallier éventuellement ces inconvénients, nous augmentons maintenant le niveau de la
décomposition (N=3) et nous allons voir sur la figure III.18 I’influence du niveau de la
décomposition sur le PSNR et sur la qualit¢ de I’image. Dans cette application, il ressort que
pour un débit de 0.25 bpp I’image n’est pas de bonne qualité et par conséquent ne permet pas

une analyse et une interprétation correctes.
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(Ratio = 75.0 %; PSNR = 53.02 dB)  (Ratio = 81.3 %; PSNR = 43.93 dB)  (Ratio = 87.5 %; PSNR = 37.62 dB)
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(Ratio = 93.8 %; PSNR = 31.41 dB)  (Ratio = 96.9 %; PSNR = 24.95 dB)  (Ratio = 98.4 %; PSNR = 13.38 dB)
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Figure 111.18 : Résultats de la compression par DWT pour N=3 / Coiflet 5

Si nous augmentons le niveau de la décomposition jusqu'a N=8, nous trouvons les
mémes résultats. Autrement dit, I’influence du niveau de décomposition est sans incidence sur
la qualité de ’image pour ces valeurs de débit (0.125 bpp & 0.5 bpp). Dans une autre étape de
nos simulations, nous remarquons que pour des débits variant de 1 bpp a 2 bpp nous obtenons
des images de bonne qualité.

En somme et dans ces conditions de simulation, nous pouvons affirmer que pour des
débits variant dans une plage de 0.125 bpp a 0.5 bpp, les images obtenues sont floues et ne
permettent pas une analyse et une interprétation satisfaisantes. En revanche, il est impératif
d’augmenter d’une facon appréciable le débit. Plus précisément pour des valeurs de 1 bpp

jusqu’a 2 bpp, les images sont de bonne qualité.

I1l. 10 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté assez exhaustif de la théorie des Ondelettes
classiques, dites de premiere génération, puis nous avons expose quelques applications

pratiques dans le cadre de la compression.
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Nous avons pu constater que pour une ondelette ayant un nombre de moments nuls
allons de 8 a 10 lors de la décomposition, les résultats du PSNR apres compression, sont les
meilleurs. Ces résultats sont obtenus en utilisant 1’ondelette coif 5 qui a donné les meilleurs
résultats. Nous avons pu constater aussi que le niveau de la décomposition influe sur le PSNR
et sur la qualité de I’image.

De ce fait, nous disons que les ondelettes sont bien localisées en temps, mais
manquent de caractéristiques directionnelles pour I’image 2D. Elles permettent d’isoler des
points de discontinuité, mais ne permettent pas de distinguer les courbes réguliéres. Donc
nous concluons que les résultats obtenus sont tres satisfaisants en termes de taux de
compression, de temps de calcul, et de qualit¢ de I’image compressée par rapport aux
méthodes classiques. Par contre pour les applications que nous souhaitons développer dans
cette étude, ’emploi de ce type d’ondelettes n’est pas trés efficace pour la compression
d’image médicale par rapport au débit binaire (bitrate).

Comme solution préconisée nous introduisons, dans les chapitres suivants, les
ondelettes géométriques, dites de seconde génération, qui sont construites pour résoudre cette
difficulté¢ en utilisant seulement un petit nombre de coefficients. Nous verrons d’abord
comment ces ondelettes sont construites, puis comment les appliquer a notre probléme en

particulier.
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Chapitre IV

Transformée en Ridgelet

V.1 INTRODUCTION :
Le chapitre précédent était consacré aux ondelettes de premiere genération avec ses

aspects théorique et pratique en ce sens que nous avons développé plusieurs applications dans
le domaine de la compression d’images médicales. Nous avons montré précisément les
limitations de cet outil qui reste essentiel pour d’autres applications. Comme alternative, nous
introduisons a présent les ondelettes de seconde génération; appelées encore ondelettes de
type géométrique. Plus précisément, nous abordons la transformation par les ridgelets. La
théorie des ridgelets est construite par CANDES [16] et DONOHO [78] ; ils ont obtenu un
nouvel outil d’analyse de ’image en tenant compte de certaines de ses spécificites.

Les ridgelets, appelées aussi crételettes, forment une extension naturelle de la
transformée de Radon pour un nombre limité de directions, en se basant sur des fonctions
d'ondelettes pour contréler la précision en orientation et garantir la reconstruction parfaite.

Pour comprendre la transformée en ridgelets, il faut la voir comme une analyse par
ondelettes dans le domaine de Radon. En effet, les discontinuités linéaires (lignes) se
projettent sous forme de singularités ponctuelles (points) par I'intermédiaire de la transformée
de Radon. Alors, il nous a semblé utile de rappeler brievement ’essentiel de cette transformée
[21], [18], [23], [71].

Image Transformée de Transformée de Transformée en
Originale Fourier 2D Fourier Inverse 1D ondelettes 1D

A 4
A 4

Transformée de Radon

Figure 1V.1 : Schéma de bloc de la transformée en RIDGELETS
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V.2 TRANSFORMEE DE RADON :
La transformée de Radon [14] consiste & projeter lI'image sur un certain nombre

d'orientations en intégrant I'image le long de la direction orthogonale & la projection. La
deuxiéme opération est de réaliser la transformée de Fourier de ces projections (Figure
1V.2).

La reconstruction s'obtient en plagant, pour chaque orientation de projection choisie,
les coefficients de Fourier obtenus le long de cette méme orientation, dans le domaine
fréquentiel. On obtient I'image reconstruite en effectuant ensuite une transformée de Fourier
2D inverse [38].

Plus concréetement la transformée de Radon établit la possibilité de reconstituer en
volume un objet au moyen de la totalité de ses projections. En fait, cet opérateur est en partie
a la base de la conception et de la réalisation des appareils des scanners médicaux.

La transformée de radon d’une image I(x,y) est donnée par I’expression suivante :

RDN, (9,t)=j| (X,¥)S (xcosO+ysin@—t)dxdy ................. (IV.1)
RZ

Ou ¢ : estladistribution de Dirac
6 : L’argument 6 <[0,27] , et « t» c’est la distance entre deux points. t € R

La transformer de radon peut étre obtenu en appliquant la transformée de Fourrier
inverselD aux transformées de Fourrier restreintes aux lignes radiales passant par l'origine.

Alors nous avons :

F, (£cos6,&Esing) = j € ERDN, (O, 1)0t ..o, (IV.2)

C'est le théoreme célebre de la rétro projection qui est utilisé communément dans la
reconstruction de I'image [43, 62]. Il faut noter que chaque point dans le domaine de Radon
correspond a une droite dans le domaine spatial, réciproquement chaque point dans le

domaine spatial correspond une courbe sinus dans le domaine des projections [14], [23].

—_—
—_—
—_—
—_—
—_
—_—

l 1 .: .T.“ili.l-lEIJ

:,_rlx_: ]
—_

Figure 1V.2: Transformée de Radon
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Ceci naturellement suggere que 1’approximation de la transformée de Radon pour des
données digitales peut étre basée sur la fonction de Fourier discréte.
C’est une approche largement utilisée dans la littérature médicale spécifiquement en

tomographie, ou les données capturées correspondent précisément a des projections du

contenu de l'objet dont on cherche a obtenir|{une image, avec laquelle les erreurs et les

artéfacts ont été largement discutés.

V.3 TRANSFORMEE DE RIDGELETS CONTINUE :
La transformée de Ridgelet continue est simplement la transformée de radon couplée
avec la transformée en ondelettes 1D [23], [14], [43].

CRT (a,b,0)=[w,, (t) (] 1(x,y)& (xcos 0+ ysin—t) dxdy )dt

-]

R2

- .["”a,bﬂ (x,y) 1(x,y) dxdy
RZ

1(x,y) (J‘z//&b (t)o(xcos@+ysin@—-t)dt)dxdy ...................... (IvV.3)

Ou v,,,(X,y) :Ridgelets en 2D, elle est définie par I’expression :

Figure 1V.3 : La fonction Ridgelets v, ,(X,Y)

La fonction Ridgelet est constante le long de lignes avec : xcos &+ ysin 8= cste
En comparant les ridgelets avec les ondelettes on observe :

a: parametre d'echelle

Ondelettes :
Vab {b: parmetre detranslation (positionde point)

a: parameétre d'echelle

Ridgelets :
g Vab,o {(b,@)i position de ligne
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En conséquence, les ondelettes sont trés efficaces dans la représentation des objets
avec une singularité. Par contre, les ridgelets sont tres performants pour la représentation des
objets avec des directions de régularité le long de lignes.

La reconstitution de 1I’image est donnée par la formule suivante :

2740 +0

100)=] [ [CRT@D.0) s (x.9) 2

0- 0

d_@
A

Il est remarquable de préciser que cette transformée est non redondante, necessitant

toute fois d’avoir une image carrée dont la taille est un nombre premier.

IV .4 TRANSFORME DE RIDGELET DISCRETE :

La transformée de ridgelet discrete peut étre obtenue par une transformée de Radon

discrete. De nombreuses discrétisations de la transformée de Radon ont été imaginées pour se
rapprocher de la formule continue [24 ; 25 ;76]. Cependant, la plupart de ces discrétisations
n'ont pas été concues pour étre inversible dans le cadre des images numériques. Les

coefficients de ridgelets R, (a,b,e)d'un objet sont donnés par I'analyse de la transformée de

radon par l'intermédiaire de la relation suivante:

CRT, (a,b,0)= [ RDN, (H,t).a%t//[%b)jdt ............................................. (LV.6)

La figure 1V.4 présente une représentation graphique de la transformée de Radon, ainsi les

relations entres les différentes transformées Fourier et ridgelets.

FFT

Ridgelet

Figure 1V.4: les transformees de Radon, Fourier et ridgelet. (a) La transformée
de Radon dans R2. Pour @ fixé RDN, (8, t) est une tranche ou projection dans le
domaine du Radon. (b) Relations entre les transformées.
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Par conséquent, la transformée en ridgelets est précisément une application de la

transformée en l'ondelettes (1-D) avec une tranche de la transformée de Radon ou la

variable angulaire @est constante et « t » est variable.

1V .4.1 Transformée de Radon fini :

La transformée de Radon finie (FRAT) est definie comme la somme des pixels de
I’image a travers un certain nombre de ligne [77], [23], [43].
Ces lignes sont déefinies dans une géométrie finie.
Soit ’ensemble z,= { 012,......... p-1 }

Ou p est un nombre premier. Alors le FRAT d’une fonction I dans un bloc Zf, est donnée par

I’expression suivante :

r (k,1)=FRAT, (k,l):i DG 1 (IV.7)
P el

ou Ly : représente I’ensemble de points qui forme une ligne dans le bloc 2,2)

L, =1@. ) ; i=Ki+l)(mod p),iez, } Si 0<k<p

Loy =t D) i€z, | S K=Peiiiiiiiii i, (1V.8)

Soit 0<k < p la ligne de direction.

k = p : correspond a la ligne verticale.
La transformée inverse de FRAT est obtenue par I’opération finie de projection
inverse (FBP), cet opérateur est défini comme la somme de coefficients de Radon de toutes

les lignes qui passent par un point donné [23],[21],[38].

FBP. (i, j)=ﬁ S r(k, 1) , () LSS (IV.9)
(k

Depij
Ou Pj; représente 1’indice qui rassemble toutes les lignes passant un point (i, j) e Zf)

Plus spécifiqguement, en utilisant la relation (IV.7) nous pouvons écrire :
P =10 D) T=(j—Ki) (mod p),k €z, J+{ (P0) Jooverreiiiiiiiiiiiieeee, (1V.10)

Rgpporf— gmfa/fpom «i;}
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En substituant (IV.6) dans (1V.8), nous obtenons :

FBP. (i, )=+ ST 4P ) =10 0) e (IV.11)

(inj)ed

Afin d’obtenir une bonne méthode de représentation, nous utilisons les ridgelets fines

(FRIT) en prenant la transformee par ondelettes DWT sur chaque vecteur.

Notons que le FRAT est redondant et non orthogonal. Nous pouvons éliminer cette
redondance en appliquant la DWT1D sur les projections du FRAT et avoir une FRIT
orthonormale. Notons que 1I’élimination de la redondance est nécessaire pour avoir un taux de

compression important.

Image FRAT FRIT
i k K
FRAT |
J e m
\j

DWT
Figure IV.5 : Diagramme de la Transformée en Ridgelets Fine

Remarqgue :
Le FRIT nécessite une image carrée dont la taille est un nombre premier, et c’est une

limitation importante de cet algorithme.

1V .4.2. Algorithme de la transformée en Ridgelet :

La méthode utilise successivement une transformée de Radon puis une analyse 1D en
ondelettes.
Premiére étape :

On calcule la transformée de Fourier 2D de notre image. On effectue une interpolation
linéaire d’un objet selon une pseudo grille polaire (voir figure 1V.6).Apres cette interpolation,
on réordonne les coefficients par lignes puis on calcule la transformee de Fourier inverse 1D

de chaque ligne.
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Figure 1V.6 : Grille pseudo polaire : nombre de lignes 2N

Deuxiéme étape :
On calcule alors la transformée en ondelettes 1D de chaque ligne pour obtenir une

transformée en ridgelet.

FFT2D
N
-. SO
"'II .“;..-‘ o FH
L LLANS
RectoPolar
IFFT 1D
Radon Rjdgelet ttansform
Transform
DWT 1D
___________________ ——
3 Radial line
§
[
Scala

Figure IV. 7: La Transformée en Eidgelets appliquée & une image carrée
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V.5 RESULTATS DE L’IMPLEMENTATION :
Dans cette partie nous avons appliqué la transformee en ridgelet afin de compresser les

images meédicales, pour cela nous avons choisi deux coupes de cerveau (sagittale, axiale) de
type BMP (bitmap), et de taille 256 < 256 (niveau de gris) codées sur 8bits par pixel
enregistrées par le biais d’un scanner IRM. Ces images sont acquises de la base de données

GE-SYSTEM

Figure 1V.8 : les différentes images (sagittale, axiale)

Ces résultats sont obtenus sous 1’environnement « MATLAB » en utilisant un ordinateur Intel
(R) Pentium-4 ; CPU 2.40 GHZ et 512 Mo de RAM.
Application 1 :

La compression par FRIT est basée sur la transformée d’ondelettes, le choix de
I’ondelette pour 1’analyse ou la compression d’image fait actuellement 1’objet de plusieurs
recherches, et I’application d’une ondelette par rapport a une autre engendre une variation sur
la qualité de I’image.

Dans ce qui suit nous présentons 1’application de plusieurs ondelettes pour compresser
ces images avec FRIT. Les tableaux suivants nous permettent d’étudier la variation du PSNR
en fonction du type d’ondelette avec un niveau de décomposition (N=1) et pour une valeur
constante du débit binaire (Bitrate). On prend R=2 bpp.

Nous avons vu dans le chapitre Il que pour une meilleure analyse, il est
indispensable d’utiliser la méme ondelette pour la compression d’image médicale.

En premier lieu, nous avons utilisé les ondelettes Debauchies, coiflet, symlet et enfin les
ondelettes bi orthogonales.

En comparant ces nouveaux résultats et les résultats obtenus au chapitre 111 concernant
la compression par ondelettes, nous remarquons une diminution de la valeur du PSNR et une
augmentation de temps de calcul plus accrues De méme, nous constatons une augmentation

du PSNR de la coupe sagittale par rapport a la coupe axiale.
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A/ ONDELETTE DEBAUCHIES
Tableau 1V. 1 : la variation du PSNR en fonction d’ondelette de débauchies (le méme type

d’ondelette pour la reconstruction et la décomposition).

Type d’ondelette PSNR Temps de PSNR Temps
(dB) « coupe calcul (S) de (dB) de calcul
sagittale » C.S « coupe axiale » (S) de
C.A

Haar 28.30 1.406 27.09 1.422
db2 28.47 1.531 27.21 1.453
db3 28.55 1.468 27.23 1.484
db5 28.69 1.563 27.26 1.579
db7 28.73 1.92 27.26 1.891
db8 28.73 1.531 27.33 1.469
db10 28.71 1.547 27.36 1.515
dbl5 28.70 1.71 27.33 1.672

Le PSKR en fonction de type d'ondelette
29 T T T T
coupe sagittale , : : ,
coupe axiale  [------ Fommm - [EEEEE R et Fommme--- —

28.8

28.68

28.41---:

28.2

28

PSMR {dE)

278

276

274

2r.2

27 i i 1 1
Haar  dbZ dh3 db5 db7 dbi dk10 db15

type d'ondelette

Figure 1.9 : Variation du PSNR en fonction d’ondelette de débauchies

Dans ces conditions de simulation, nous remarquons d’aprés le graphe que la
meilleure ondelette pour compresser une coupe sagittale est de 1’ondelette db8; par contre,
pour compresser la coupe axiale c’est 1’ondelette db10. A titre d’exemple, nous présentons

la figure IV.10 qui illustre une compression par 1’ondelette db8.
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PSMR = 2959 db PSMR =27 .33 db
Ratio = 75.0 %

Figure 1VV.10 : Compression par FRIT db 8 (N=1)

B/ONDELETTE COIFLET et SYMLET

Tableau 1V. 2 : la variation du PSNR en fonction d’ondelette de coiflet et symlet

Type PSNR Temps PSNR Temps
d’ondelette (dB) « coupe de (dB) de

sagittale » calcul « coupe calcul

(S) de axiale » (S) de

C.A CA

Coif 3 28.71 1.625 27.24 1.50
Coifa 28.73 1.579 27.25 1.594
Coif5 28.75 1.65 27.28 1.578
Sym2 28.47 1.469 27.21 1.547
Sym3 28.55 1.546 27.23 1.469
Symb 28.52 1.516 27.29 1.516

Ce graphe nous montre la variation du PSNR calculé entre I’'image originale et 1’image
reconstruite apres compression par I’application des différents types d’ondelettes (coiflet et
symlet). Nous remarquons d’apres le graphe que la meilleure ondelette pour compresser une
coupe saggitale est I’ondelette coiflet 5 et ’ondelette sym5 pour compresser la coupe axiale
dont leurs valeurs du PSNR sont trés importantes. La figure 1V.12 illustre une compression

par coiflet 5 pour voir la qualité de I’image compressée pour les deux coupes choisies.
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PSNR (dE)

24

288

28.b

20.4

282

28

274

27 B

Le PSMR en fonction de type d'ondelette

.....................................

1 1 1 1
-B—+& coupe sagittale

coupe axiale [

coifs coifd coif 5

syme sV synS

type dondelette

Figure IV.11 : Variation du PSNR en fonction d’ondelette de coiflet et symlet

PSNR = 29.64 dB

PSNR = 27.28 dB

Ratio =750 %
Figure 1V.12 : Compression par FRIT/ coif5 (N=1)

74



Chapitre IV:
Mr/Boukli Hacéne Ismail TRANSFORMEE EN RIDGELET

C/ONDELETTE BIORTHOGONALES :

Tableau IV. 3: la variation du PSNR en fonction d’ondelettes bi orthogonales

Type d’ondelette PSNR Temps | PSNR | Temps |
(dB) de (dB) | de
« coupe calcul | «coupe | calcul
sagittale » (S) axiale » (S)

Biorl.1 28.30 1.484 | 27.09 | 1.468
Bior2.8 28.60 1593 | 27.16 | 1.547
Bior3.5 28.20 1515 | 26.83 | 1.547
Bior3.7 28.27 1.625 | 26.86 1.64
Bior4.4 28.69 1625 | 27.13 | 1.531
Bior6.8 28.73 1, 1594 | 27.25 | 1.563

Nous remarquons d’aprés le graphe Figure 1V.13 que la meilleure ondelette pour
compresser une image est celle de 1’ondelette Bior 6.8 dont la valeur de PSNR est trés
importante. La figure 1VV.14 illustre une compression par cette ondelette Bior 6.8 pour voir la

qualité de I’image compressée pour les deux coupes choisies.

Le FSMR en fonction de type d'ondelette
EEB T T T - I I I
: : . coupe sagittale | | ! '
BB frem s CRRETEE coupe axiale

T R L s S S
7F] IS S B
28

27 B

PSNR (dE)

27 B

274

272

27

2b.B

bior 1.1 bior 2.8 bior 2.5 bior 2.7 bior 4.4 bior 6.8
type d'ondelette

Figure 1V.13 : Variation du PSNR en fonction d’ondelettes bi orthogonales

75



Chapitre IV:
Mr/Boukli Hacéne Ismail TRANSFORMEE EN RIDGELET

PSNR = 29.64 dB PSNR = 27.25 dB
Ratio =75.0 %

Figure 1V.14: Compression par FRIT/ bior 6.8 (N=1)

COMPARAISON DES RESULTATS :

En comparant le PSNR en fonction de I’ondelette sélectionnée pour chaque famille,
nous constatons facilement que pour un niveau de décomposition (N=1) ; I’ondelette coif 5 est
la meilleure pour la compression de la coupe sagittale ; et I’ondelette db10 est la meilleure

pour la coupe axiale.
La figure (IV.15) montre clairement les résultats de la comparaison.

Le PEMR en fonction de débit binaire
= : ! ! ! ! ! ! : !

28.8

286

25.4

B—F FRIT(coupe sagittale)
FRIT {coupe axiale)

P IRRIS NR NRS S -

-

PSNR (dE)

dbE dk10 coif 5 sym o Bior 2.8 Bior & 8
Type d" Ondelette

Figure 1V.15 : Les résultats de la Comparaison
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Application 2 :

Dans cette application, nous considérons deux types de compression : la
compression par FRIT et la compression par DWT. Pour cela, nous choisissons I’ondelette de
coiflet 5 pour compresser ces images, pour différentes valeurs du debit binaire (Bitrate) avec
un niveau de décomposition (N=1). Pour chaque application, nous faisons varier le débit
binaire de 0.1 & 2 et nous calculons le PSNR correspondant.

Tableau IV. 4: la variation du PSNR pour les deux coupes en fonction du Débit binaire pour

les deux techniques de compression (DWT, FRIT).

Compression par FRIT Compression par DWT

R(bpp) PSNR (dB) PSNR (dB) PSNR PSNR
« coupe « coupe axiale » (dB) (dB)

sagittale » « coupe « coupe

sagittale » axiale »
0.125 21.25 19.95 11.28 9.28
0.25 22.67 21.07 12.22 10.18
0.5 24.06 22.34 14.30 12.43
1 25.96 24.20 20.55 24.02
1.5 27.87 25.76 31.63 39.54
2 29.64 27.28 39.24 47.72

Afin de confronter les résultats obtenus par la compression selon ces deux variantes

(figure 1V.16), nous récapitulons les résultats par le biais de la figure suivante.

Le PSNR en fonction de débit binaire

50¢ . : : E -
FRIT(coupe sagittale)
45 FRIT (coupe axiale)
DWT(Coupe Sagittale)
40 DWT (coupe axiale) :
/
35 )
/
— >
m /
= 30 / o
E /// ////
% 25 //7//—/ - 77””””WW””W””” ]
— 7 A—
20
15
10
5 | - - - i - k
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 ¥ s :

Rc(bpp)
Figure 1V.16 : Variation du PSNR pour les deux coupes en fonction de débit binaire pour les
deux techniques de compression (DWT, FRIT) par ['ondelette de coif5/N=1.
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Apreés cette comparaison entre la compression par DWT et FRIT, nous remarquons
d’aprés cette figure que plus le débit est réduit, plus 1’écart entre les deux familles de
méthodes est important. Cette différence de qualité provient de la nature des fonctions de base
des ridgelets.

Nous obtenons de bonnes valeurs de PSNR pour des débits variant de 0.125a 1.3
bpp par FRIT pour la coupe sagittale, et pour des debits de 0.125 & 1 bpp pour la coupe axiale.

Donc nous concluons que la méthode de compression d’images médicales par
ridgelets est trés performante par rapport aux ondelettes pour les tres bas débits, pour lesquels
nous observons un effondrement de la qualité. Nous optons une coupe axiale pour étudier
I’effet de la compression sur la qualité de I’image. A cet effet, nous utilisons la transformée en
ridgelets avec comme choix de 1°‘ondelette db10. La figure IV.17 présente les résultats obtenus

dans le cadre de cette simulation.
(Ratio = 75.0 %; PSNR = 27.36 dB)  (Ratio = 81.3 %; PSNR = 25.81 dB)  (Ratio = 87.5 %; PSNR = 24.16 dB)

50 50

100 100
150 150

200 200

250 250
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

(Ratio = 93.8 %; PSNR = 22.34 dB)  (Ratio = 96.9 %; PSNR = 21.08 dB)  (Ratio = 98.4 %; PSNR = 19.97 dB)

50 50

100 100
150 150

200 200

250 250
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Figure IVV.17 : Compression par FRIT /db 10 avec N=1

Application 3 :

Nous augmentons maintenant le niveau de la décomposition (N=3) et nous étudions
par le biais de la figure IV.18 I’influence du niveau de la décomposition sur le PSNR et sur la
qualité de I’image. Pour cella, nous faisons une compression de ridgelets par db10 sur la

coupe axiale que nous choisissons
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(Ratio = 75.0 %; PSNR = 29.42 dB)  (Ratio = 81.3 %; PSNR = 27.84 dB)  (Ratio = 87.5 %; PSNR = 26.19 dB)

50 50
100 100
150 150
200 200
250 250
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

(Ratio = 93.8 %; PSNR = 24.19 dB)  (Ratio = 96.9 %; PSNR = 22.89 dB)  (Ratio = 98.4 %; PSNR = 21.83 dB)

50 50

100 100
150 150

200 200

250 250
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Figure 1V.18 : Compression par FRIT /db 10 avec N=3

Dans cette application nous remarquons que le niveau de la décomposition influe sur le
PSNR ainsi sur la qualit¢ de I’image compressée. La figure IV.19 permet d’étayer ces

conclusions.

(Ratio = 75.0 %; PSNR = 30.11 dB)  (Ratio = 81.3 %; PSNR = 28.56 dB)  (Ratio = 87.5 %; PSNR = 26.94 dB)

50 50

100 100
150 150

200 200

250 250
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

(Ratio = 93.8 %; PSNR = 25.07 dB)  (Ratio = 96.9 %; PSNR = 23.87 dB)  (Ratio = 98.4 %; PSNR = 22.93 dB)

50 50
100 100
150 150
200 200
250 250
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

Figure 1V.19 : Compression par FRIT /db 10 avec N=8
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Remarqgue :Nous pouvons comparer les deux méthodes sur deux plans: d’une part
I’efficacité en colt de codage qui permet d’atteindre des taux de compression importants et
d’autre part la complexité d’implémentation de 1’algorithme et sa rapidité d’exécution.
1. L’emploi des ondelettes est trés satisfaisant par rapport a I’emploi des ridgelets en
terme temps de calcul ; nous avons un temps CPU de 0.3 seconde pour la DWT et de
1.5 secondes pour FRIT d’ou la performance de 1’algorithme de DWT par rapport a
’algorithme de FRIT.
2. Les ondelettes sont tres performantes par rapport aux ridgelets en terme taux de

compression et qualité d’image (PSNR) pour les hauts débits.

V.6 CONCLUSION :

Dans ce chapitre, nous avons vu une introduction a la théorie des ridgelets, puis

nous avons exposé quelques applications pratiques dans le cadre de la compression. Les
résultats expérimentaux indiquent que le FRIT offre une représentation effective pour des
images qui ont des discontinuités en ligne droite (segment de droite), la technique est, en
revanche, moins adaptée au traitement des courbes qui sont porteuses d’information.

Pour la compression d’image médicale, les ridgelets apparaissent donc comme un outil
extrémement efficace en termes de taux de compression, la qualité de I’image compressée par
rapport aux ondelettes. Pour certaines applications que nous souhaitons développer 1’emploi
de cette technique souffre de quelques difficultés. Elles permettent en effet d’obtenir
simultanément une qualité de compression supérieure pour des trés bas débits ; par contre un
effondrement du PSNR impliquant une mauvaise qualité de compression pour les hauts
débits est constaté. Nous avons pu constater que la transformée de ridgelets donne de bons
résultats en termes de PSNR et avec un temps de calcul dépassant la seconde. Ces résultats
sont obtenus en utilisant 1’ondelette coif 5 ou db 10. Nous avons pu également constater que
le niveau de la décomposition influe sur le PSNR et sur la qualité de I’image dans le cadre de
la compression d’image médicale.

Cependant la méthode n’est pas exempte de défauts. En particulier pour les trés bas
débits, nous observons des artefacts de type oscillatoire autour des contours ce qui est
particulierement désagréable pour la vision. Ces oscillations sont dues a la structure spectrale
des fonctions de base (moins que 1’ondelette) : lorsque le débit disponible est trop faible les
quantifications correspondantes sont élevées et ont tendance a éliminer des coefficients de
faible amplitude qui servent a compenser les oscillations des fonctions utilisées pour

représenter les contours.
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Chapitre V

Transformée en Curvelet

V.1. INTRODUCTION: :

Tout au cours des deux chapitres précédents, nous avons fait état de 1’application de
deux outils extrémement utilisés en traitement d’images notamment 1’analyse, et la
compression ; ces outils sont les ondelettes et les ridglets. Au terme de ces applications, nous
avons inventorié les performances et les limitations de chacun des deux outils. Pour
contourner certains problémes rencontrés, nous proposons les curvelets comme alternative.
V.2. LA CONSTRUCTION DE CURVELET :

Les curvelets ont été proposées par E. Candes & D. Donoho 1999 [25,55], elles

constituent une nouvelle famille de frames d’ondelettes géométriques plus efficaces que les
transformées traditionnelles. Elles sont congues pour représenter de fagon parcimonieuse les
contours.

Par exemple, sur la Figure V.1(a), les ondelettes prendraient beaucoup de coefficients
pour représenter préecisement un tel contour. Comparées aux ondelettes, les curvelets peuvent
représenter un contour lisse avec moins de coefficients pour la méme précision (Figure

V.1(b)) gréace a leur forte anisotropie. [55]

Représentation en Ondelettes Représentation en Curvelets

a)

Figure V. 1 : Comparaison des performances de I’approximation
non linéaire par les ondelettes et curvelets

En effet ce qui rend les curvelets si intéressantes c’est qu’elles fournissent un cadre
mathématique idéalement adapté pour représenter des objets présentant des motifs
courbés. La transformeée en curvelets est organisée de maniere a étre efficace dans son

traitement des contours avec quelques coefficients pour les représenter.
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V.2.1. LA TRANSFORMEE EN CURVELET CONTINUE [27 34]:

V.2.1.1. La transformée en curvelet continue avec échelle paraboligue polaire :

o . 2 , .
Considérons une fonction : 8~ = ®_ Notons sa transformée en curvelets continue

f— F(a, b, 9) ou le parametre « a » correspond a 1I’échelle, « b » correspond a une translation

et ¢ & une orientation donnée.

Comme pour les ondelettes, nous devons définir une curvelet mére 7apour chaque
échelle «a». Elle est définie dans le domaine fréquentiel en coordonnées polaires en
introduisant deux fonctions :

W (r)La fenétre radiale avec comme support [-24]

]

Ces deux fonctions vérifient des conditions d’admissibilité :

V(@) La fenétre angulaire avec comme support [yz

1
jw(r)z%ﬂ et [v(oydo=1.
-1
On définit les curvelets meres par leur transformeée de Fourier en coordonnées polaires :

7.(r.0)=W(ar\v(6/va)a™ aveca<ay..........ccoooiiiiiiiiiii V.1

On note que les curvelets Yane sont pas dilatées les unes des autres. C’est une conséquence de
I’échelle parabolique.

On peut maintenant definir une famille de fonctions :
Yano ()= 7a(Ry(X=D)) oot V.2

Ou Ry est une matrice de rotation d’angle 0

Donc les coefficients de curvelet continue dans ce cas la sont définis comme suit :
I(a,b,0)=<f,y.,,> poura<a,beR? 0cl027]
Remarque :

L’intervention de coordonnées polaires pour celle premiere définition des curvelets
continues implique de futurs problémes d’interpolations. (Voir figure V.2/ A)

V.2.1.2. La transformée en curvelet continue avec échelle paraboligue affine : [34]

Nous allons construire de maniere différente la famille y,, ,.Notons P, ,la dilatation

parabolique directionnelle de 92 définie par : P, , = D}/ R,
0
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Avec D, =diag 11 et R_, la matrice de la rotation d’angle — @
% a’\/g -6 g

Soient , une ondelette et y,une fonction d’échelle. On pose alors :
¢(X1' Xz): 71(X1)72(X2)
Donc : ¢, , ,(x) = @(P, , (X —D)IDet(P,, V2 ..o V.3

Remarque :

Cette nouvelle définition de la famille des curvelets a 1’avantage par rapport a la

précédente de ne pas utiliser les coordonnées polaires. . (Voir figure V.2/ B)

2L
sqrt (2) L
4L
2L
L
j 2] 4]
A) B)

Figure V.2 : Curvelet a différentes échelles

V.2.2. LA TRANSFORMEE EN CURVELET DISCRETE :

Les curvelets sont basées sur une transformée multi échelle de type ridgelet combinée

a un filtrage passe bandes [25,48].

Le passage du domaine continue au discret peut engendrer une redondance élevee
(redondance pouvant aller jusqu’a 16) c’est pourquoi leur implémentation fait encore 1’objet
de recherche [1].

La premiére transformée en curvelet a été construite par E.candes et Donoho en 1999
sur la base de la transformée en ridgelet que nous avons déja traitée dans le chapitre
précédent. Elle est obtenue par l'application d'une transformée en ridgelets dans une fenétre de
Fourier a support fini avec une dilatation de la fonction d’onde de a/ a’.

En effet, la transformée en curvelet d’un objet consiste a procéder selon les deux

étapes suivantes:
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A/ Premiere étape :

On sépare les différentes échelles de notre image. On applique alors des filtres passe

2S 25+2
27542

bandes As qui sélectionnent les fréquences[Z . On peut par exemple calculer la

transformée de Fourier en coordonnées polaires de 1’image, conserver les fréquences telles

que 2% < p < 2%*%; puis recalculer la transformée inverse. Im; = A, *Image

On décompose alors chaque image Ims en sous domaine de taille 2°,2°%*

B / Deuxiéme étape :

On calcule la transformeée en ridgelets de chaque sous domaine de chaque image Ims.
Les coefficients de curvelets formeront I’ensemble de tous les coefficients de ridgelets

calculés précédemment.

I.-"r IMAGE Joowmn
s Nkl
S 2
= 2
=5
_-'
P

Figure V. 3 : L’ organigramme de la transformée de Curvelet 99.
Remarque :
1. C’est le filtre passe bande A qui détermine la largeur d’une curvelet a I’échelle S ;1 =27%°.

Alors que la longueur de celle-ci est déterminée par la taille du sous domaine sur lequel on
applique la transformée en Ridgelet : L=2"°.,

2. lataille du bloc est reliée a I’échelle. Plus I’échelle est petite, plus les carrés sont petits.
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V. 2.3. Avantage et inconvénients :

L’avantage de cette méthode est qu’elle utilise I’implémentation des ridgelets, alors
I’algorithme des curvelets est plus simple a implémenter. Cet algorithme est appliqué a
chaque sous domaine de chaque échelle «s» de I’image. Cela revient a décomposer notre
image sur une famille de ridgelets multi échelles dans deux directions. La famille de curvelet
correspond alors a une sous famille de celle-ci : une curvelet est une ridgelet dont I’échelle est
parabolique. Donc au final, seul un petit nombre de coefficients calculés sont utiles. D’apres
les travaux effectués par des chercheurs dans le domaine de débruitage et de la restauration
d’image, cette implémentation est également superflue.

De plus un point delicat est le calcul de la transformée de Fourier en coordonnées
polaires. En effet ce calcul nécessite des interpolations 2D, ce qui provoque beaucoup
d’erreurs numériques.

En effet, les curvelets 99 ne sont pas orthogonales ; donc on ne peut pas les utiliser
dans le domaine de la compression d’image. L’algorithme des curvelet 99 est loin d’étre
optimal.

V.3. Les Curvelets nouvelle génération :

Récemment, la deuxieme génération de curvelet a été proposé par E.candes et Donoho
[19]. Leur préoccupation est de construire une transformée rapide, stable et moins redondante.
La transformée en curvelets est une transformée multi échelle multi directionnelle avec des
atomes indexés par un parametre de position d’échelle et de direction [Candes & Donoho
1999, Candes & Donoho 2002, Candes et al. 2006]. [19,26, 28,57].

Ces chercheurs ont proposé de remplacer la derniere étape (transformée en ridgelet)
par une transformée de Fourier rapide irréguliérement espacée (USFFT) ou par une
combinaison astucieuse des coefficients de Fourier (méthode d’enveloppe) [28,56]. Les deux
mises en ceuvre sont différentes par le choix de la grille spatiale traduisant les curvelets a
chaque échelle et angles. Ces transformées ont été bien utilisées avec succes dans le cadre du
débruitage [48].

V.3.1. La transformée en curvelet discréte rapide : [27]

Nous travaillons dans deux dimensions$k?, avec « X » une variable spatiale et « w »
une variable fréquentielle ; et avec «r» et «@ » sont les coordonnées polaires dans le

domaine fréquentiel.
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Nous introduisons deux fonctions : W(r)la fenétre radiale et V(6) la fenétre angulaire,
dont les supports sont réciproquement [-1, 1]et[%,1J, ces deux fonctions vérifient des

conditions d’admissibilité :

OOWZ(ZJ I’)=l N O R R R R R R R R V.4,
j=—o
iv2(9—|)=1 O ER oo V.5.
j=—

Pour chaque j > j,, nous introduisons la fenétre de la fréquence par U ; qui défini dans le

domaine de Fourier par :

()
U, = 2—3%\,\,(2_,- ] S e V.6

2

Ou [%} est la partie entiere de%. Donc le support U ; est une « portion polaire » définie

par le support de W et V. W et V représentent respectivement les deux fenétres radiale et
anguleuse, appliquées par une échelle qui depend des largeurs de ces fenétres dans chaque
direction. Pour obtenir la valeur réelle des curvelets, nous introduisons la symétrie par :qui
représente respectivement les deux fenétres radiales et anguleuses, appliqué par une échelle
qui dépend des largeurs de ces fenétres dans chaque direction. Pour obtenir la valeur réelle

des curvelets, nous introduisons la symétrie par : U, (r,8)+U (r,0+ ).

Définissons la forme d'onde ¢, (x)au moyen de sa Transformation de Fourier

(Aoj(w):Uj(W) '
Les curvelets sont formées par des rotations et translation d’une fonction mere ¢,
a I’échelle « 2 », qui est définie par :
1 wune séquence uni espace de la rotation de l’angle 6, = 27r.27% ;avec ¢/ =01,...tel
que:0<6, <2r.
2 une séquence de paramétre de translation k = (k,,k, ) e Z,

Pour ces notations, nous définissons les curvelets a partir de la fonction X= (Xl’ Xz)é

7

I’échelle 2, orientation % et de position x("*) = Rgf[kl.zj,kz.z%j par :
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?,.«(X)=9, (R@ (= X)) V.7
-1
Ou Ry est la rotation par ¢ radian, et Ry sont inverse. Avec :

cosd sin@
Re = . 1T
—-sing cosf). R, =R, =R,

Donc un coefficient de curvelet est alors simplement le produit interne entre un

f eL?(%?) et une curvelet ?i

c(j,t.k)=<"f,p,,, >= I f (X, ,  (x)x
R V.8
D’apres le théoréme de Plancherel, nous obtenons :

. 1 YR 1 A H(xw
c(j,t.k)= @r¥ I f(X)(pMk(W)jW=(27)2\J_!;f(X)J j (Reﬁ wk ey V.9

R2

élément

Nous introduisons la fenétre de passe bas W, remplissant cette condition:

MO (rj2 +§M(2j rf I S 0 S V.10

k=(k,k,)eZ

Pour 2 ; définissons la curvelet de 1’échelle grossier comme :

w)

Dans ce cas la; les curvelets dans 1’échelle grossiers sont non directionnels. Par

o, (X)=0, (x— 27Jo k) : (i),-o (w)= 2’J'°W0(2’j0

contre, la transformée en curvelet est parfaitement appliquée dans les échelles fine par

I’¢lément directionnelle ((pj ,_,k)j ik et dans les échelles grossiers par ’ondelette pere
Ly >jo. 0,

isotopique (¢io,k )k :

Figure V.4 : Partition du plan frequence fréquence
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e B SR et I T
3 5 El L %l

Domaine fréquentiel Domaine spatial
Figure V.5 : Une curvelet

V.3.2. Propriétés des Curvelets : [28]

La transformée en Curvelet est une transformée multi échelle multi directionnelle avec

des atomes indexés par un parametre de position I, d’“echelle j et de direction k.
Nous citons maintenant quelque propriétés de la transformée en curvelet :

1. le_frame étroit : dans une base orthonormée, nous pouvons facilement étendre une

fonction  f(x,,X,)e L%%R2)comme une série de curvelet: nous avons la formule de

reconstruction: f = > < f,p,, >0,
j.Lk

En utilisons I’identité de parseval, on peut aussi 1’écrire sou forme :
2l o o= f
jIk

2. échelle paraboligue : Les curvelets sont liés a la localisation spatiale échelle .Les atomes

2
L2(%2

 VE e La(%e)

sont anisotropes répondant a une loi d’“echelle paraboliques ou les rectangles D’Heisenberg

satisfont a la notion du support échelle qui est différent dans ce cas: obéit a la loi (non

: i N
dyadique) : hauteur =longueur 2. hauteur ~ 2 4,Iarg eur =27,
Nous observons ici que plus le support sera long, plus la courbe sera réguliére.

3. comportement oscillatoire : la curvelet mere ¢, (x,,x,) est oscillante et de moyenne nulle

selon X, (en largeur), alors qu’elle se comporte comme un passe bas selon la direction X, (en

longueur).

4.moment : le modele du curvelet ¢, est dit que pour avoir « g »moments nulles il

faut : I(pj (%, %, )X/ dx, pourtoutesO<n<gq etWVx, .

—00
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Les curvelets comme nous I’avons définie dans ce chapitre ayons un nombre infini de la
disparition du moment, parce qu’ils sont supportés d’une manié¢re compacte bien loin de
I’origine dans le plan de la fréquence, comme illustré dans la figure V.4

V.3.3. Algorithme :

Premiére méthode : [33] Cette méthode consisterait a utiliser des coordonnées

polaires. Ceci est difficile a implémenter parce qu’elle nécessite des interpolations 2D.

D’autres techniques ont été développées pour contourner cette difficulté.

° Séparation des angles

FFT 2D i :
el oo | ;

C_IC_| — i

C T | i ;

. ey ; i
mage ! !
FFT2D . |

Séparation des Echelles

Figure V.6 : Schéma de [’algorithme des curvelets

Deuxiéme méthode :[34]

Cette méthode est consacrée a minimiser les erreurs d’interpolations en utilisant
uniquement les coordonnées cartésiennes et des interpolations 1D (au lieu d’interpolation
2D). Dans cette méthode on utilise des couronnes carrées a la place des couronnes circulaires.

L’utilisation des coordonnées polaires n’est plus nécessaire. La conséquence est qu’on

perd I’invariance par rotation. A une échelle donnée, les curvelets n’ont pas la méme forme.
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-

L : ‘\\\\ \l./,&’\ \“\.\ "
-

Figure V.7 : Comparaison couronne carrée-circulaire

Dans le modele précédent on calcule les coefficients de curvelet grace a la formule suivante :

C(j,l,k):< f’¢j,l,k >=< f’(oj,l,k >:j f(W)Nj,o(RHlW)e

Pour prendre en compte le passage des couronnes circulaire aux couronnes carrées, il

s o1
_'<R5| k,w>

aw ... V.15

suffit de remplacer dans toutes les formules précedentes les matrices de rotation R, par des

. 0
matrices S, :( J Donc, par analogie avec 1’équation (V.15), nous obtenons les

—tan(@) 1

coefficients de curvelet par la formule suivante :

¢(31.K)= [ FOUM, o (SuW™ ™™ W ..o V.16

Dans cette méthode, on essaie de minimiser le nombre d’¢léments du frame (afin de se
rapprocher d’une base) en utilisant des Rj; les plus petites possibles. On retrouve celle
technique dans I’implémentation de I’USFFT dans la référence [33, 34,56]. L’avantage est
alors d’obtenir un nombre minimal d’¢léments de curvelets. L’ inconvénient est que les grilles
ne se superposent pas les unes des autres, ce qui peut avoir des conséquences sur 1’invariance

par translation.

Rapport- gratuit-com \'\}
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Troisieme méthode : La méthode d’enveloppe: [28,56]

Notre choix dans cette thése s’est porté sur I’algorithme de Laurent Demanet qui a
utilisé uniquement deux types de R;. pour chaque échelle. On distinguera alors les curvelets
avec une orientation plutét verticale qu’une orientation horizontale. Ceci correspond a
I’implémentation de la ‘wrapping method’. On obtient alors plus d’¢léments dans ce nouveau
frame. En revanche, il nécessitera beaucoup moins d’interpolation pour translater une image a

partir de ces coefficients de curvelets.

V.4. TRANSFORMEE DE _CURVELET NUMERIQUES VIA LA METHODE
ENVELOPPE : [56]

La transformée de curvelet numérique est linéaire et prend comme entrée une

collection cartésienne de la forme f [ty,t], 0 = t1,t; < n auquel nous autorise de calculer le
coefficient de curvelet via la méthode enveloppe c (j,ﬁ,k) qui a obtenu par l'analogue

numérique de I’Equation (V.8)

(LK) = 3t t ;oD o V.17

0<ty fy<n
Ou chacun c¢ ([},/j,k) est une forme donde du curvelet numérique (l'indice supérieur D
représente "digital™)

Cette méthode suppose une grille rectangulaire réguliére pour translater les curvelets
en chaque échelle et angle. Cette méthode utilise une série de translation. La Figure V.9
montre le partitionnement spectral engendré par la FDCT [Candes et al. 2006]. Une curvelet
ainsi que son spectre sont montrés dans la Figure. V.10

Nous définissons une curvelet dans la fenétre cartésien par :

A

¢(ju k)= [ FW)U 1S, "WE AW V.18,

On note que S,"b de la formule (V.16) a été remplacé par b = (K1.2”, K, .2, prendre des
valeurs sur une grille rectangulaire. Cette formule est valide pour Db

quandée(—z,zj ou (3—7[5—7[)
4 4 4 4
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i =

Figure V.8 : Interpolation : Wrapping method

[[IILLI
En LTI =
SH = =
i I
L] L )
AEEIEN|

N

m

() (b)
Figure V.9 : Décomposition pyramidale orientée par la FDCT : {a) partition
spectrale engendrée par la FDCOT.(b) FDOCT de I'image Lena. Chaque

rectangle représente une portion angulaire

\

Curvelet dans le domaine spatial  Curvelet dans le demaine fréquentiel
Echelle=2 ; coin=1, angle=39 38°

Figure V.10 : une curvelet
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La difficulté de cette derriére approche est que, dans le plan de la fréquence, la fenétre

AN

U .[n,,n,] N’est pas emboitée dans un rectangle de dimension ~ 2/ x 2/

, alignés dans les
axes dans lesquelles le IFFT 2D pourrait étre appliqué. Apres la discrétisation, lI'intégrale sur
w devient une somme sur ny,n, qui étendre plus que la limite autorisé par 2D IFFT.

Pour comprendre pourquoi nous respectons la dimension du rectangle, nous rappelons

que Lj i estsupporté sur la région du parallélépipédique par : P;; =S, P,

Pour la plupart des valeurs de la variable angulaired,, P; » sont supportes a l'intérieur
d'un rectangle R, , aligné avec les axes de coté de longueur de l'ordre de 2,

Dans cette approche il aura un probleme de sur échantillonnage des coefficients. En d'autres
termes, cette approche a montré que c'était possible de concevoir des curvelets avec un
espacement spatial anisotropique par n/2’ dans une direction et n/2¥2 dans l'autre. Cependant,
c'est possible de mettre 1’échantillon dans la grille et nous obtenons pour chaque échelle et

orientation une sous grille. Nous posons P;j . un parallélogramme qui contient le support qui

localise la fenétre discréteU ie[ng.n,].

Nous supposons qu'a chaque échelle j, ils existent deux constantes Ly~ 2 et Loj~ 22
tel que, pour toutes les orientationsé,, un seul carreau peut étre translaté dans le plan 2D
avec une translation de P; ¢ par multiples de Ly dans la direction horizontale et L; dans la
direction verticale.

V.4.1. Algorithme de FDCT via wrapping :

La transformée en curvelet discrets, comme présenté dans la référence [28], est

réalisable en suivant les pas suivants: une application des Transformées de Fourier rapide 2D
de I'image, une formation d'un produit de I'échelle et fenétre de I'angle, un emballage de ce
produit autour de l'origine, et une application d'une Transformée de Fourier rapide 2D
inverse.

1. Appliquez les 2D FFT a I’'image.

2. diviser l’intervalle de la fréquence en annulant une base dyadique sur les carrés

concentriques. (Figure V.9/a) et obtenons I’échantillon de

Fourier f[n,,n,]-n/2<n,,n, <n/2
3. chaque couronne est subdivisée en région trapézoidale. (Figure V.8)

4. pour chaque carreau de la couronne : chaque échelle j et angle /
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A/ translater ce carreau a [lorigine. (Figure V.11/a); en formant le

produitU j,[n,,n, ] f[n,,n,].

B / Enveloppé le support de parallélogramme qui est formé par un carreau autour d’un
rectangle centre & I’origine (Figure V.11/b), et obtenu f [nl,n2]=W(U i f)[nl, n,

Ou la gamme pour ny etle nyest: 0<nl < Ljjet 0<n2 < L,;j(pourd dans la gamme
Oe (xl4,3x/4));
C / Appliquez FFT 2D inverse au support enveloppé.

D / Rassembler ces coefficients de curvelet discret. c°(j,/,k)

k3

@

Figure V.11 : Le support de coin : (a) avant I’emballage. (b) aprés I’emballage

V.4.2. EDCT par enveloppe de la Fréqguence :

La technique suggérée dans la partie (\V.4) pour obtenir des coefficients du curvelet de
sur- échantillonnage consiste en une simple FFT 2D inverse tel que:

coO(j,1,k) = Zf 10, [ n, ezt R ) V.20

nlnzeR

Les indices supérieurs D, O représentent le sur échantillonnage Digital. Rj est un

rectangle de dimension Ri; xRj, aligné avec des axes cartésiens, et contenir le

parallelogramme * . Ry, Ro;divisent la dimension de I'image n.
La FFT 2D inverse de la collection enveloppée s’écrit :

1 L“ le] -1
=YW@, Dn.nk ) V.21

n=0 n,=0

C®(j.k)=

Dans cette formule les facteurs de phase sont inchangés, donc nous pouvons ecrire :
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1 & &G ry 27 (kyny / Ly 5+kony /15 )
(=2 ST, TPl n s o

n2 n=—n/2 n,=—n/2
C'est facile de conclure alors que nous avons correctement sous échantillonné la convolution

de f a chaque n/Lyj xn/Ly pixels avec la transformee de curvelet discreéte.

V.5. EXPLOITATION DES RESULTATS:

Dans cette partie nous avons appliqué la transformée en curvelet afin de compresser

des images médicales, pour cela nous avons choisi deux coupes de cerveau 1’une sagittale et
I’autre axiale.

Ces images sont de type BMP (bitmap), et de tailles 256 * 256 (niveau de gris) ; elles
sont codées sur 8bits par pixel. Enfin elles sont enregistrées par le biais d’un scanner IRM ;

ces images sont acquises de la base de données GE-SYSTEM.

Figure V .13 : Les differentes images (sagittale, axiale)

Comme nous I’avons précisé¢ au début de ce chapitre, nous appliquons la nouvelle
technique pour la compression d’images médicales basée sur les curvelets et appelée curvelet
FDCT via la méthode d’enveloppe ou ‘wrapping method’ c¢’est une transformée multi échelle
et multi directionnelle trés efficace pour les images anisotropies. L’idée est donc de réduire
les débits sans sacrifier la qualité de I’image et ceci est particulicrement intéressant.
Rappelons que pour une image quelconque, I’estimation et le test de la qualité de I’image
compressée correspondante sont donnés par le PSNR ou Peak Signal Noise to Ratio.

Les tableaux suivants nous permettent d’étudier la variation du PSNR en fonction du
niveau de décomposition (S=1,2,3). Pour chaque application nous faisons varier le debit
binaire (Bitrate) de 0.1 a 2 et nous calculons le PSNR correspondant. D’autre part, nous
précisons que les résultats sont obtenus sous I’environnement « MATLAB », par un

ordinateur Intel (R) Pentium-4 ; CPU 2.40 GHZ et 512 Mo de RAM.
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Application 1 :

Dans un premier temps nous appliquons la transformée de curvelet pour compresser
ces images pour des différentes valeurs du débit binaire (Bitrate) avec un niveau de
décomposition (S=1). Alors nous obtenons les résultats suivants :

Tableau V. 1: la variation du PSNR en fonction du débit binaire avec un niveau de

décomposition (S=1) pour les deux coupes sagittale et axiale.

R(bpp) PSNR (db) sagittale PSNR (db) axial
0.125 41.43 36.22
0.25 43.26 38.12
0.5 45.42 41.01
1 48.67 45.49
1.5 51.42 49.81
2 53.84 54.21

La figure (V.14) représentée ci-dessous présente la variation du PSNR en fonction du
débit (nombre de bit par pixel). Nous remarquons que le PSNR de la coupe sagittale est
supérieur a celui de la coupe axiale. Ce résultat implique une reconstruction parfaite de
I’image aprés une compression (figure V.15).

Le PSNR en fonction de débit binaire
56 ¢ F F F F
FDCT(coupe sagittale)
FDCT (coupe axiale)

54

52

50

48 _—

46

PSNR (dB)

44 -

42 -

40

38

36" . : . . ; . . . . :

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

_ . Re(bpp) _ _
Figure V.14 Le PSNR en fonction de bit rate pour les deux coupes axiale et sagittale

par l'application de FDCT (S=1)
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Ratio=96.9% ; PSNR=38.12db  Ratio=93.8 % ; PSNR=41.01 db

Ratio=87.5% ; PSNR=45.49db  Ratio=81.3 % ; PSNR=49.81db  Ratio=75 % ; PSNR=54.21 db
Figure V.15 : Les résultats par curvelet pour S=1

Application 2:

Nous changeons le niveau de la décomposition en S=2, et nous appliquons la
transformée de curvelet pour compresser ces images pour les différentes valeurs du debit
binaire (Bitrate) de 0.1 a 2 et nous calculons le PSNR correspondant ; nous obtenons alors les

résultats suivants :

Tableau V. 2 : la variation du PSNR en fonction du débit binaire avec un niveau de

décomposition (S=2) pour les deux coupes sagittale et axial.

R(bpp) PSNR (db) sagittale PSNR (db) axial
0.125 33.30 33.68
0.25 35.70 35.77
0.5 38.58 38.92
1 42.65 43.58
1.5 45.74 48.50
2 48.72 52.44

Nous remarquons d’aprés la figure V.16 que le PSNR de la coupe axiale est supérieur

a celui de la coupe sagittale.
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Figure V.16 : Le PSNR en fonction de bit rate pour les deux coupes axiale et

sagittale par ’application de FDCT (S=2)

En comparant les différentes valeurs de PSNR, nous montrons clairement

I’efficacité en terme de qualité de I’image de la compression par curvelet. En d’autres termes,

la technique de curvelet est treés performante pour la compression d’images médicales.

Ratio=87.5 % ; PSNR=43.58 db  Ratio=81.3 % ; PSNR=48.50 db Ratio=75 % ; PSNR=52.44 db

Figure V.17 : Les résultats par curvelet pour S=2
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Application 3 :

Nous changeons le niveau de la décomposition en S=3, et nous appliquons la
transformée de curvelet pour compresser ces images pour des différentes valeurs du débit

binaire (Bitrate).Pour cela nous obtenons les résultats suivants :

Tableau V. 3: la variation du PSNR en fonction du débit binaire avec un niveau de

décomposition (S=3) pour les deux coupes sagittale et axial.

R(bpp) PSNR (db) sagittale PSNR (db) axial
0.125 10.94 8.97
0.25 11.38 9.39
0.5 12.26 10.29
1 14.17 12.35
1.5 16.40 15.30
2 19.36 20.89

Toutes ces figures présentes les résultats obtenus apres ’application de curvelet pour

les trois niveaux d’échelle sur la coupe axiale que nous avons choisie.

(@) 0.125 bit/pixels (b)  0.25 bit/pixels: (©) 0.5 bit/pixels
(d) 1 bit/pixels : e 1.5 bit/pixels ) 2 bit/pixels :
Le PSNR en fonction de débit binaire
22 r r r r r r r
FDCT(coupe sagittale)
20 FDCT (coupe axiale)
18
o 16
=
24
=
2 14
12
10
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Rc(bpp)

Figure V.18 : Le PSNR en fonction de bit rate pour les deux coupes axiale et sagittale
par l’application de FDCT (S=3)
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Ratio=98.4% ; PSNR=8.97 db  Ratio=96.9 % ; PSNR=9.39 db Ratio=93.8 % ; PSNR=10.29 db

w7
’ ,
\ "

Ratio=87.5 % ; PSNR=12.35db Ratio=81.3 % ; PSNR=15.30db  Ratio=75 % ; PSNR=20.89 db

Figure V.19 : Les résultats par curvelet pour S=3

Application 4:

Aprés avoir montré les performances de la méthode de curvelet, nous allons
maintenant dresser une étude comparative des différents types de transformées : ondelette,
ridgelet et curvelet. Pour cela nous choisissons 1’ondelette de coif 5 pour compresser les
images précédentes, avec un niveau de décomposition (N=3) pour la DWT et FRIT ; quant
aux curvelets nous choisissons les niveaux de décomposition S=1, S=2. Pour chaque
application nous faisons varier le débit binaire (Bitrate) de 0.1 a 2 et nous calculons le PSNR
correspondant. Les principaux résultats de ces simulations sont rassemblés sur le graphe

suivant:

100



Chapitre V :
Mr / Boukli Hacéne Ismail TRANSFORMEE EN CURVELET

Le PSNR en fonction de débit binaire

55

DWT(coif5/N=3)
FRIT(coif5/N=3)
FDCT(S=1)
FDCT(S=2)

50

45

40

35

PSNR (dB)

30

25

20

15

10 - - - - -
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Figure V.20 : le PSNR en fonction de bit rate pour les différents types de transformées
Ondelette ; Ridgelet et curvelet

Nous choisissons la coupe axiale de taille 256 x 256 codée sur 8bits/pixels dans cette
application. Nous remarquons d’apres la figure (V.20) que curvelet donne des résultats tres
satisfaisants pour la compression d’image médicale.

Les figures suivantes présentes les résultats obtenus apres 1’application des différents
types de transformées Ondelettes ; Ridgelet et curvelet sur différentes coupes que nous
choisissons, pour voir la qualité de I’image compressée. Ces résultats sont obtenus avec un
débit de 0.5 bpp.

101



Chapitre V :
Mr / Boukli Hacéne Ismail TRANSFORMEE EN CURVELET

" - ne L - 199 [ T e 2 >28 pidd
50 100 150 200 250 300 /0 40 450 500 100 200 300

Ratio=93.8 % ; PSNR=45.93 db Ratio=93.8 % ; PSNR=24.54 db Ratio=93.8 % ; PSNR=21.53 db
Compression par FDCT (S=1) Compression par FRIT (N=3) /coif 5 Compression par DWT (N=3) /coif 5

a0 100 150 200 250 50 100 50 100

Ratio=93.8 % ; PSNR=36.32 db Ratio=93.8 % ; PSNR=20.20 db Ratio=93.8 % ; PSNR=19.77 db
Compression par FDCT (S=1) Compression par FRIT (N=3) /coif 5 Compression par DWT (N=3) /coif 5

Figure V.21 : Comparaison entre les différents types de transformées
(Ondelette ; Ridgelet et curvelet) sur différentes coupes.

Un examen attentif de ces simulations nous montre que dans le cas de la compression
par ondelette, la dépendance du PSNR et du débit binaire est singulierement forte en
comparaison avec les autres techniques de compression cela est di aux caractéristiques
intrinséques de la méthode. D’autre part pour les débits allant jusqu’a la valeur 0.4, la qualité
de I'image est améliorée de 40% environ en adoptant la compression par les curvelets par
rapport aux ondelettes, ce qui est trés intéressant bien évidemment pour la qualité de 1’image
et le co(t en temps. Pour les débits supérieurs a 0.4 la compression par les ridgelets devient

quasiment inopérante pour les applications qui nous concerne puisque la qualit¢ de I’image se
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dégrade considérablement aprés 1’opération de compression - décompression. En somme, la

compression par les curvelets dans nos conditions de simulations est nettement avantageuse.

V .6 CONCLUSION :

Dans ce chapitre, nous avons vu une introduction a la théorie des curvelets de premiére

et deuxiéme génération, puis nous avons exposé quelques applications pratiques dans le cadre
de la compression d’image médicale.

Nous avons utilisé les curvelets a des fins de codage des hautes fréquence, et plus
particulierement les contours. Comme nous avons vu dans le chapitre Ill, les ondelettes
classiques ne permettent pas de réduire le débit, sans obtenir des artéfacts visuels dus a un
effet de rebond de ’ondelette. Les curvelets de seconde génération abordent notre probléme
de maniere plus générale.

Nous avons pu constater que la transformée de curvelet donne de bons résultats en
termes de PSNR, de taux de compression, et de qualité de ’image compressée avec un temps

de calcul dépassant la seconde (3 secondes).

103



Conclusion générale

Conclusion générale

L’idée est d’¢laborer un outil numérique capable de compresser une image médicale
avec les principales contraintes suivantes:
* Le taux de compression assez important pour réduire I’occupation au niveau des canaux
de transmission.
e Aprés 'opération inverse de la compression, il faut que le PSNR soit le plus élevé
possible car c’est I'un des parametres permettant 1’estimation de la qualité de 1’image
compressée.

* Réduction des colts en temps lors des différents traitements.

L’objectif de ce travail est justement de tester une panoplie d’outils permettant la
compression d’images médicales. D’ailleurs, il n’est pas exclu que ces outils ont d’autres
applications que nous n’avons pas abordées dans cette thése ; nous pensons particulierement
au débruitage, opération cruciale en traitement d’images. Pour répondre a 1’objectif fixé, nous
avons insisté sur les techniques de compression par transformation. Nous avons utilisé des
outils puissants a savoir la transformée en ondelettes en particulier, et de nouvelles

transformées multi échelle telles que les ridgelets et les curvelets.

Le premier volet de cette these consiste en la compression par ondelettes. Nous avons vu
que ces ondelettes ne permettent pas de réduire le débit sans obtenir des artéfacts visuels dus a
un effet de rebond de I’ondelette. A titre d’exemple pour la coupe axiale et pour un débit de
0.25 bpp, nous obtenons un PSNR de 9.28db, cette qualit¢ d’image ne permet pas une

analyse acceptable et par voie de conséquence une interprétation juste.

Le deuxiéme volet de cette thése consiste en la compression par ondelettes dites de
deuxiéme génération a savoir ridgelets. Dans un premier temps, nous avons comparé les
résultats obtenus par cette méthode et ceux obtenus par la technigue DWT. Nous avons pu
remarquer que cette technique permet d’obtenir une qualité de compression supérieure pour
des tres bas débits, en revanche un effondrement du PSNR pour les hauts débits par rapport

aux ondelettes.
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Pour contourner les problémes rencontrés, nous avons appliquer les curvelets pour
compresser des coupes axiale et sagittale du cerveau humain. Aprés diverses simulations,
nous avons constaté que 1’algorithme construit sur cette base donne les meilleurs résultats

dans les conditions que nous nous sommes fixees.

Afin de valoriser I’algorithme de compression par curvelets (FDCT) nous avons
comparé les résultats obtenus avec les deux techniques DWT et FRIT. Nous avons pu
remarquer que pour des hauts ou bas débits, I’algorithme FDCT donne une valeur du PSNR
tres importante. A titre d’exemple pour la coupe axiale et pour des bas débits, la technique

FDCT donne une bonne valeur du PSNR et donc une trés bonne image compressée.

De ce fait, nous concluons que les résultats obtenus sont trés satisfaisants en termes de
taux de compression, et de qualité de I’image compressée par rapport aux ondelettes de

premiere génération.

Le travail présenté dans cette thése peut étre étendu a d’autres directions, sachant que
les perspectives pour les images médicales fixes sont nombreuses. 1l est souhaitable que cette
¢tude soit exploitée aux images médicales en 3D, la mise en ceuvre d’autres algorithmes est
plus que nécessaire. De la méme maniére, il serait intéressant de tester d’autres types
d’ondelettes géométriques, et de comparer ces résultats avec les autres ondelettes secondes

génération, comme les contourlets, les bandelettes.
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RESUME

Dans le domaine du diagnostic médical, les intéressés ont recours de plus en plus a
l'imagerie médicale ; il est bien établi que la justesse et la précision du diagnostic sont
initialement liées a la qualité de ['image,; Mais la qualité de ['image est elle-méme
conditionnée par un certain nombre de facteurs dont principalement les traitements que doit
subir une image pour rehausser sa qualité. Nous nous sommes intéressés aux ondelettes de
seconde génération (ou ondelettes géométriques), tel que les ondelettes, « ridgelet» et
« curvelt », afin de compresser des images médicales (IRM). Les résultats obtenus sont tres
satisfaisant du point de vue taux de compression et qualité d’image comprimée par rapport
aux methode classique ; et encourageants comparativement aux résultats publiés.

Mots clés : IRM, ondelettes, Radon, Ridgelet, Curvelet, compression.

ABSTRACT

In the domain of the medical diagnosis, interested parties have recourse more and
more to the medical imagery; it is established well that the exactness and the precision of the
diagnosis are bound to the quality of the picture initially; But the quality of the picture is
herself conditioned by a certain number of factors of which mainly treatments that must
undergo a picture to heighten her quality. we interested ourselves to wavelet of second
generation (or geometric wavelet as wavelet, ridgelet and curvelet, in order to medical
picture compression IRM .The results obtained results are very satisfactory of the point of
compression view rate and quality of picture compressed with regard to the way classic; and
encouraging compared to the published results.

Key words: IRM, wavelet, Radon, Ridgelet, Curvelet, compression.
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ABSTRACT

In the domain of the medical diagnosis, interested parties have recourse more and
more to the medical imagery; it is established well that the exactness and the precision of the
diagnosis are bound to the quality of the picture initially; But the quality of the picture is
herself conditioned by a certain number of factors of which mainly treatments that must
undergo a picture to heighten her quality.

In the setting of this work, we interested ourselves to wavelet of second generation (or
geometric wavelet), in order to medical picture compression recorded by the slant of a IRM
scanner, and more precisely cuts of brain (Axial, sagittale, coronal) .Note that the
reconstruction of this IRM image rests on the interaction of a magnetic field couple and
cloths.

The first left of this work presents the theoretical aspects of the transformation in
wavelet. In Particular, we tested wavelets in the domain of the medical picture compression.

In the second part of this work, we present a new tool of analysis multi-scale which is
based on an analysis in wavelet in a geometric space (space of Radon) named Ridgelet. We
apply the transform in Ridgelet for compressed the medical pictures, and we make a
comparison with wavelet. The results obtained are very satisfactory for the very low debits
compared to wavelet.

Finally, we present a new tool of analysis multi-scale who integrate concept of
directionnalité and that permit to search for objects of optimal manner of which the efficiency
in treatment of picture has already been proven. We interested ourselves to the compression
of medical picture by Curvelets, of which we applied the algorithm of FDCT compression by
the method wrapping. We noted that this algorithm gives good results compared to other
algorithms of compression. In order to valorise the algorithm of compression by FDCT, we
compared the results obtained with the transform in wavelet and the Ridgelets. The results
obtained are very satisfactory from the ratio point of view compression rate and quality of
picture compressed compared to the traditional method; and encouraging compared to the
published results. These methods offer the possibility to increase rates of compression
considerably to quality equivalent picture and are therefore the key of a technological
revolution.

Key words: IRM, wavelet, Radon, Ridgelet, Curvelet, compression.



ABREVIATIONS ET NOTATIONS

ABREVIATIONS ET NOTATIONS :
Les figures et les équations sont numérotées par chapitre. La bibliographie est en

outre classée par chapitre a la fin de ce manuscrit.

IRM
RMN
FID
CMT
MMT
MML
RF
MB
MG
LCS
CwT
DWT
AMR
RLE
LZW
ACR
PACS

Abréviations :

Imagerie par Résonnance Magnétique.
Résonnance Magnétique Nucléaire
Free Induction Decay

Champ Magnétique Transversale
Moment Magnétique Transversale
Moment Magnétique Longitudinale
Radio Fréquence

Matiere Blanche

Matiére Grise

Liquide Cérébro Spinal

Continous Wavelet Transform
Discret Wavelet Transform
Analyse Multi Résolution

Run Length Encoding

Lempel Ziv Welch

American College of Radiology

Picture Archiving Communication System

Conventions mathématiques:

DCT
JPEG
EQM
TKL

Discret cosine transform

Joint Photographic Experts Grroup
Erreur Quadratique Moyenne
Transformé de Karhunen-Loeve

FFT  Fast Fourier Transform

Tc Taux de Compression

PSNR Peak Signal to Noise Ratio
MSE  Erreur Quadratique Moyenne
CRT Continous Ridgelet Transform
IFFT  Inverse Fast Fourier Transform
RDN  Transformée de Radon

FBP  Finite Back Projection

FRIT Finite Ridgelet Transform

USFFT Transformée de Fourier Rapide

Irréguliérement Espacée

FRAT Finite Radon Transform
FDCT Transformée de Curvelet Discrete Rapide

Les vecteurs et matrices sont notes en caractére gras italiques. Les grandeurs scalaires sont

notées en caracteres italique.

Notations
Chapitre |
y Rapport gyromagnétique du proton
Av, Bande passante du champ B;
¢(p) Phase d’un point de I’espace
o Densité de protons
IT, Plan de coupe
By vecteur champ magnétique permanent
B1  vecteur champ magnétique tournant
v, Fréquence de precession de Larmor
v,  Fréquence de Larmor constante dansTI,
G. gradient de coupe de norme g
G, gradient de coupe de norme g

gradient de coupe de norme g,

n

T1
T
a

TE

TR
h

Vecteur directeur du gradient
Vecteur directeur du gradient de coupe

Vecteur directeur du gradient de lecture
Vecteur directeur du gradient de phase

(o,x,y,z) le repere du laboratoire
signal RMN dans le plan de coupe IT,
Temps de relaxation spin/réseau
Temps de relaxation spin/ spin
Angle de bascule
Temps d’écho
Temps de répétition

Constante de Planck



ABREVIATIONS ET NOTATIONS

M moment magnétique courant
Mo moment magnétique d’équilibre

ML Aimantation longitudinale macroscopique
M+ Aimantation transversale macroscopique

(Xc Xp,X1) Cordonnées d’un point P
dans la base locale (n¢,np,n)
(ux,uy,u;) base canonique de R

Chapitre 11

M  Le nombre de lignes

N  Le nombre de colonnes

Ro Le débit de I’'image originale

R:. Le débit de I’image compressée

Bo La taille de I’image originale en bit

B:. Lataille de I’image compressée en bit

H  L’entropie qui mesure la qualité
d’information

Pi  La probabilité de présence du niveau
de gris

d(i,j) L’image différence

Q(x) La fonction de quantification

Chapitre 111

7% L’ondelette mere

L* (R) L’ensemble des carrés sommable
a une seule variable

a Parametre de dilatation

b Parameétre de translation

W(ah) La CWT Gaussienne de I’écart type

C Coefficient d’admissibilité
d" Coefficient de DWT

A Coefficient d’approximation au
niveau de résolution j

Sous espace des approximations
Sous espace des détails

Filtre passe bas
Filtre passe haut

L*(RY) L’ensemble des carrés sommable

a une fonction a deux variables

¢ Fonction d’échelle j Niveau de résolution

Chapitre 1V
o La distribution de Dirac CRT, Coefficient De CRT
Wa.be Ridgeleten 2D. r Coefficient De FRAT
W., L’ondelette en 2D. [ Les coefficients de lignes
a Parameétre d’échelle J Les coefficients de colonnes
b Parametre de translation k Le nombre de la ligne verticale
0 Parametre d’orientation | La colonne qui correspond a k
Zp vecteur des lignes verticales FBP, La somme de r de toutes lignes
Lk, L’ensemble de points qui forme qui passent par un point donné

une ligne dans le bloc z;
Pij L’indices qui rassemble toutes les

lignes qui traverse un point de I’image
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I(ab6)
0
0/,
(r,0)

Vapo

(n1,ny)
f [ta,t2]

Chapitre IV

Coefficient de Curvelet continue
avec échelle parabolique polaire
Paramétre d’orientation
Variable angulaire d’une ¢, ,,

Coordonnees polaires de la fenétre

a
b

7:(r.0)

w(r)

radiale dans le domaine de fréquence V(8)

Une Curvelet continue avec
échelle parabolique polaire

Diagonale d’une matrice

Une Curvelet continue avec
échelle parabolique polaire affine
Filtre passe bande

niveau de résolution d’une Curvelet
La longueur d’une Curvelet

Une variable fréquentielle

Le support d’une portion polaire

La matrice de rotation par 6
radian pour la couronne circulaire.
Une Curvelet discrete rapide

La matrice de rotation par 6

radian pour la couronne carrée
Rectangle de dimension Ryj xRy

Une Curvelet Digital

Longueur du rectangle dans

la direction horizontal

Dimension du rectangle dans

la direction horizontal

Indice originaux a l'intérieur de P; ¢
L’image originale

Pa,H

D,/

Parameétre d’échelle
Paramétre de translation

Curvelet mere en coordonné
polaire

La fenétre radiale

La fenétre angulaire

La dilatation parabolique

La matrice diagonale de 1/a

Déterminant d’une matrice
Curvelet mere en coordonné
polaire affine

Image reconstruite filtré

La largueur d’une Curvelet

Une variable spatiale

Filtre passe bas

Fonction mere de la forme d'onde

La matrice inverse de rotation R,
Paramétre de translation de ¢, , ,
Coefficient de ¢, ,

L’ensemble des carrés sommable
a une fonction a deux variables
Coefficient de Curvelet numérique

Un parallélogramme
Longueur du rectangle dans la
direction vertical
Dimension du rectangle dans
la direction vertical

CP9(j, ¢ k) Coefficients de Curvelet digital

sur échantillonnée
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ANNEXE B

ONDELETTES ORTHOGONALES

Ondelette de DAUBECHIES

General characteristics: Compactly supported

wavelets with extremal phase and highest number of vanishing moments for a given support
width.

Associated scaling filters are minimum-phase filters.

Family Daubechies Support width 2N-1
Short name db Filters length 2N
Order N N strictly positive integer Regularity about 0.2 N for large N
Examples dbl or haar, db4, db15 Symmetry far from
Orthogonal yes Number of vanishing
Biorthogonal yes moments for psi N
Compact support  yes
DWT possible
CWT possible

Reference: |. Daubechies,
Ten lectures on wavelets,
CBMS, SIAM, 61, 1994, 194-202.

M. Misiti, Y. Misiti, G. Oppenheim, J.M. Poggi 12-Mar-96.

Last Revision: 01-May-1998.
Copyright (c) 1995-98 by The Math Works, Inc.
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ANNEXES

Ondelette de SYMELET

General characteristics: Compactly supported wavelets with least assymetry and highest number
of vanishing moments for a given support width.

Associated scaling filters are near linear-phase filters.

Family Symlets Support width 2N-1
Shortname  sym Filters length 2N
Order N N=2,3, .. Regularity

Examples symz2, sym8 Symmetry far from
Orthogonal yes Number of vanishing
Biorthogonal yes Moments for psi N
Compact support  yes

DWT possible

CWT possible

Reference: |. Daubechies,
Ten lectures on wavelets,
CBMS, SIAM, 61, 1994, 194-202.

M. Misiti, Y. Misiti, G. Oppenheim, J.M. Poggi 12-Mar-96.
Last Revision: 01-May-1998.

Copyright (c) 1995-98 by The MathWorks, Inc.
Revision: 1.4
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Ondelette de COIFLET

General characteristics: Compactly supported

wavelets with highest number of vanishing moments for both phi and psi for a given support

width.

Family Coiflets
Short name coif
Order N N=12,..5
Examples coif2, coif4
Orthogonal yes
Biorthogonal yes
Compact support  yes
DWT possible
CWT possible

Reference: |. Daubechies,
Ten lectures on wavelets,
CBMS, SIAM, 61, 1994, 258-261.

Support width

Filters length
Regularity
Symmetry

Number of vanishing
Moments for psi
Number of vanishing
Moments for psi

M. Misiti, Y. Misiti, G. Oppenheim, J.M. Poggi 12-Mar-96.

Last Revision: 01-May-1998.

Copyright (c) 1995-98 by The MathWorks, Inc.

Revision: 1.6
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ONDELETTE BI-ORTHOGONALES

Ondelette BIORTHOGONALES
BIORINFO Information on biorthogonal spline wavelets.

Biorthogonal Wavelets
General characteristics: Compactly supported

biorthogonal spline wavelets for which symmetry and exact reconstruction are possible with FIR
filters (in orthogonal case it is impossible except for Haar).

Family Biorthogonal Orthogonal no
Short name bior Biorthogonal yes
Order Nr,Nd Nr=1,Nd=1,3,5 Compact support  yes
r for reconstruction Nr=2,Nd=2,4,6,8 DWT possible
d for decomposition Nr=3,Nd=1,3,5,7,9 CWT possible
Nr=4,Nd=4 Support width 2Nr+1 for rec., 2Nd+1 for dec.
Nr=5,Nd=5 Filters length max(2Nr,2Nd)+2 but essentially
Nr=6,Nd=38 bior Nr.Nd Id Ir
Examples bior3.1, bior5.5 effectivelength  effective length
of LoF_D of HiF_D
bior 1.1 2 2 bior 3.3 8 4
bior 1.3 5 2 bior 3.5 11 4
bior 1.5 10 2 bior 3.7 16 4
bior 2.2 5 3 bior 3.9 20 4
bior 2.4 9 3 bior 4.4 8 7
bior 2.6 13 3 bior 5.5 9 11
bior 2.8 17 3 bior 6.8 17 11
bior 3.1 4 4
Regularity for
psi rec. Nr-1 and Nr-2 at the knots
Symmetry yes
Number of vanishing
moments for psi dec. Nr-1

Remark: bior 4.4, 5.5 and 6.8 are such that reconstruction and decomposition functions and filters
are close in value.

Reference: |. Daubechies,
Ten lectures on wavelets,
CBMS, SIAM, 61, 1994, 271-280.

See Information on reverse biorthogonal spline wavelets.
M. Misiti, Y. Misiti, G. Oppenheim, J.M. Poggi 12-Mar-96.
Last Revision: 01-May-1998.

Copyright (c) 1995-98 by The MathWorks, Inc.
Revision: 1.5
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Les ondelettes splines de Battle-Lemarié
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ANNEXE C

Dans notre travail, nous avons utilis¢é 1’environnement MATLAB entre autres sa
souplesse et son efficacité concernant les applications scientifiques. Son code est tres compact
et il supporte la vectorisation de la plupart des algorithmes de traitement d’images.

Dans la premiére partie de cette thése, nous avons rédigé des routines en MATLAB.
La réalisation du troisiéme chapitre est basée sur 1’utilisation du toolbox des ondelettes pour
faire la compression des images médicales.

Dans la seconde partie de notre travail ; nous utilisons du toolbox des Ridgelet et

curvelet qui sont disponible a I’adresse http://www.curvelet.org sous le logiciel curvelab 2.0.

Il contient les Ridgelets et les 2 types de transformer en curvelet (FDCT), I’une basée sur
I’USFFT, et l’autre basée sur [D’interpolation wrapping. Ces deux techniques sont

implémentées sous 1’environnement MATLAB.

L’inconvénient majeur rencontré était dans 1’optimisation du cout de traitement des
différents algorithmes réalisés. Dans la plupart du temps, le probleme était résolu par
’utilisation des structures ce qui permet d’exploiter la création d’une interface MATLAB
pour réaliser la compression d’image. En dépit des efforts consacrés nous pensons qu’il est

utile de reprendre le travail en améliorant I’aspect algorithmique et le soft.
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