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Introduction

Le domaine d’étude est le codage ou la compression de séquences d’images numériques.
En effet, la simple numérisation des images génere un volume considérable d’information
qui doit étre comprimée a des fins d’archivage ou de transmission. Les recherches visent
alors I’élaboration de méthodes efficaces de compression qui, sous une contrainte d’un débit
de transmission fixé, assurent la meilleure qualité de reconstruction des images transmises.
Les traitements numériques ont notamment pour but de tirer profit des redondances intra-
inter-images et des caractéristiques psychovisuelles humaines (élimination de I'information
inutile).
Ce domaine d’étude a déja fait 'objet de recherches intenses qui ont conduit a I’élaboration
de recommandations et de standards (H261, MPEG1&2). Les efforts se poursuivent dans
le cadre de I’édification de futures normes de compression du signal vidéo animé (MPEG4,
TVHD numérique, TV3D) et la conception de nouveaux services de vidéocommunications
(télésurveillance, télémanipulation, consultation de bases de données image).

Ce travail a été réalisé au sein de ’équipe TEMIS du laboratoire IRISA-INRIA de
Rennes, et fait suite & des études antérieures de schémas de codage de séquences d’images
par quantification vectorielle adaptative multiclasse [Maresq86] [Monet et al.90]. Cette re-
cherche entre aussi dans le cadre d’une action nationale concertée et menée par plusieurs
laboratoires (13S-Lassy Sophia [Antonini9l], L2S-ESE Gif [Skowronski96], IRISA Rennes)
et partiellement financée par le CNET (contrat CNET/GDR No 936B005), pour comparer
plusieurs approches de quantificateurs vectoriels sur diverses sources vectorielles d’infor-
mation image. Enfin il faut noter la récente et importante activité nationale sur ce theme
de recherche avec des travaux menés au laboratoire TIMC/IMAG Grenoble [Davoine95],
au CCETT Rennes [Onno96] et & 'IRESTE Nantes [Senane96].

Un schéma de compression-décompression se décompose généralement en trois phases:
la premiere transforme et réorganise les données pour la quantification. Cette seconde
phase réalise, de facon effective et irréversible, la compression en représentant le signal
par un nombre fini d’états. Ainsi réduite la séquence est transmise ou stockée. Enfin, pour
la reconstruire, une derniere étape doit effectuer la transformation inverse de la premiere.
Notre these se focalise principalement sur ’étude de la seconde phase du schéma de com-
pression.



Si on se réfere a la théorie introduite par Shannon, de meilleures performances sont réa-
lisables si on quantifie des vecteurs plutot que des scalaires. La quantification vectorielle
consiste donc a répartir dans un espace de dimension fixée un nombre déterminé de vec-
teurs représentant, ce nombre étant fonction du débit alloué au quantificateur. Ce theme
de recherche a toujours été le champ d’investigations pour les approches de compression a
tres bas débit et la conception de codecs dissymétriques ou la partie décodage est souhaitée
a tres bas coit.

Cependant la théorie qui établit la supériorité de la quantification vectorielle n’est pas
constructive car elle ne décrit pas la conception du codeur optimal, de plus elle n’integre
pas les contraintes pratiques de temps de calcul et de taille mémoire. En fait la quantifi-
cation vectorielle, technique complexe, ne se révele performante qu’inscrite au sein d’un
schéma de codage lui méme élaboré ot un changement de représentation des symboles de
la source a comprimer doit étre réalisé. De facon intuitive, il s’agit de prétraiter la source
afin de localiser I'information dans une zone compacte de 'espace et d’obtenir le signal le
plus stationnaire. Ainsi la quantification est pleinement efficace : les vecteurs de reproduc-
tion sont répartis dans cet espace confiné et le dictionnaire constitué de ces représentants
demeure valide au cours du temps. Enfin il faut savoir que la spécification de la source
vectorielle détermine les caractéristéristiques conceptuelles que doit avoir le quantificateur.
Pour la compression de séquences d’images animées, sachant que les modules de la chaine
de compression-décompression sont interdépendants et contribuent conjointement aux per-
formances globales du codeur, nous optons pour un schéma performant de prétraitement
de la source qui comprend : un module d’estimation et de compensation du mouvement,
son principe est d’estimer le mouvement entre deux images successives puis de prédire
Iimage suivante & partir du mouvement calculé et de 'image courante (ce module ré-
duit la redondance inter-images) ; un module de transformation de I’erreur résiduelle entre
I'image prédite et celle réelle par une décomposition linéaire sur base orthonormée dans
le cadre du codage en sous-bandes ou par représentation en ondelettes (ce module réduit
la redondance intra-image). Une modélisation de la distribution statistique de ce type de
source vectorielle hybride est généralement faite a 'aide d’une fonction de la famille des
gaussiennes généralisées. Cependant malgré le prétraitement, le signal image & quantifier
n’est jamais stationnaire. C’est pourquoi nous choississons une technique d’apprentissage
pour concevoir le dictionnaire et ainsi rendre opérationnelle une quantification vectorielle
adaptative ou une réactualisation des vecteurs représentants est opérée, au cours du temps,
a partir de séquences d’apprentissage représentatives de la source. Pour concevoir notre
quantificateur, nous n’avons pas retenu une technique classique d’apprentissage du type
LBG arborescent car I’encodage et surtout la construction du dictionnaire demeurent trop
complexes. La quantification algébrique, qui est rapide, n’est intéressante que si la source
est stationnaire et telle que sa statistique autorise une troncature aisée des réseaux. Notre
approche vise alors a tirer profit de ces deux techniques de codage: la quantification
simple et rapide sur réseaux réguliers de points, la construction par apprentissage d’un
dictionnaire arborescent qui autorise toujours une quantification rapide mais également
une partition de 'espace adaptée a la distribution de la source et adaptée a un critere
débit-distorsion.



Précisément notre contribution dans le cadre de la quantification de ’erreur de prédic-
tion apres compensation du mouvement d’un systeme vidéo couvre les points suivants :

— considérant un réseau algébrique parmi ceux pour lesquels des algorithmes de quan-
tification rapides sont connus (i.e. Z*, Dy, Fg et Ayg):

. nous tronquons ce réseau tel qu’il puisse étre emboité, en le contractant, dans son
VOTonoi ;

. une hiérarchie de réseaux tronqués est obtenue en ajustant leurs échelles afin qu’un
réseau de résolution supérieure s’emboite dans le réseau de résolution juste
inférieure ;

. un schéma simple de quantification multi-étages en découle.

— un dictionnaire arborescent non-équilibré est construit par apprentissage et ’arbre
peut-étre découpé ou élagué suivant le critere débit-distorsion introduit par BFOS.
L’approche de classification arborescente descendante est retenue car elle demeure
adaptée a la construction du dictionnaire lorsque la dimension vectorielle croit ;

— dans ce contexte le réseau algébrique le plus efficace est déterminé. 1l s’agit de Z*
qui offre un emboitage optimal ;

— le quantificateur vectoriel est validé en I’inscrivant au sein de chaines completes de
compression-décompression. Des solutions aux problemes spécifiques posés au quan-
tificateur (e.g. allocation binaire entre les sous-bandes des images transformées, trai-
tement des vecteurs source dont la norme est supérieure a celle maximale envisagée
par le dictionnaire) sont proposées. Deux schémas de codage sont utilisés :

. un schéma classique mettant en oeuvre les techniques adoptées par les codeurs
de la famille MPEG (i.e. estimation-compensation du mouvement par blocs,
transformée en cosinus discrete) ;

. un schéma novateur issu des travaux de compression par filtrage basé mouvement
ol le module de codage s’intéresse a une segmentation des images en régions
homogenes au sens du mouvement. Une décomposition par transformée en on-
delettes est faite.

Le document de these est organisé comme suit :

— dans le premier chapitre nous donnons d’abord un bref apercu des étapes de la
normalisation de la compression des images numériques. Cette partie permet de
rappeler les enjeux économiques qui ont entrainés et entrainent encore de gros efforts
de développement et de recherche, les évolutions des standards de compression de
JPEG a MPEG2, et les enjeux suscités par la mise au point de MPEG4. Dans
une autre partie nous développons quelques rappels en compression de séquences
d’images numériques afin de situer notre travail dans le contexte général de la théorie
de I'information et des approches de codage. Nous nous intéressons plus précisément
aux outils de décorrélation inter-intra-images mis en oeuvre avant la quantification ;



— le lecteur averti moins intéressé par le contexte général de notre étude peut direc-
tement engager sa lecture au deuxieme chapitre entierement consacré a la quantifi-
cation vectorielle. Nous en donnons les principes et le formalisme. Nous présentons
des résultats obtenus avec le cas particulier de la quantification scalaire et enchai-
nons par I’analyse théorique qui explicite la supériorité du cas vectoriel. Un premier
état de ’art sur les méthodes mises en oeuvre suit, avec la quantification vectorielle
optimale trop couteuse et quelques formes de base qui visent a réduire cette com-
plexité. Nous présentons aussi dans ce chapitre une solution classique au probleme
de l'allocation binaire optimale entre les sous-bandes des images transformées;

— nous proposons de développer un quantificateur vectoriel algébrique et arborescent,
I'objet des troisieme et quatrieme chapitres est alors de décrire avec précision et
critique la quantification vectorielle algébrique puis celle arborescente. Le troisieme
chapitre enchaine une description des réseaux réguliers de points & un état de ’art
des méthodes de quantification spécifiques sur ces réseaux. Le quatrieme chapitre
détaille particulierement les méthodes et criteres introduits pour la construction
d’un dictionnaire arborescent non-équilibré ;

— au cinquieme chapitre nous explicitons la conception de notre quantificateur. Apres
avoir analysé les caractéristiques de la source vectorielle, nous introduisons la tech-
nique de troncature et d’emboitage des réseaux, nous décrivons le schéma de quan-
tification multi-étages résultant et la construction du dictionnaire arborescent non-
équilibré. Une fois le réseau optimal déterminé, nous achevons ce quantificateur
vectoriel algébrique et arborescent en fixant le traitement des vecteurs source margi-
naux d’énergie trop grande. Nous développons également un algorithme d’allocation
binaire visant a accéder a un plus grand nombre de quantificateurs optimaux pour
le codage en sous-bandes ;

— jusqu’a présent un cadre expérimental de quantification de sources vectorielles syn-
thétiques était suffisant. Le sixieme et dernier chapitre fournit deux schémas complets
de codage vidéo intégrant notre quantificateur vectoriel : un manipulant des outils
classiques de type MPEG, "autre basé régions et orienté vers le codage bas débit de
scenes visiophoniques. Les outils expérimentaux sont décrits et les résultats analysés;

— finalement une conclusion générale résumant ’essentiel de nos travaux est faite. Des
perspectives de travail pour améliorer nos résultats, et aborder les nouvelles stratégies
de codage introduites par la partition des images en régions, sont données.



Chapitre 1

Normalisations et principes de la
compression d’images numeériques

1.1 Un apercgu des normes de compression des images nu-
mériques

1.1.1 Introduction

La compression des signaux de parole, de musique ou d’images représente un enjeu éco-
nomique important. En effet les récents développements en électronique et en informatique
ont fait surgir des possibilités et des besoins de manipulation des signaux numériques a
des fins de stockage et de transmission. Les standards sont alors une nécessité afin que les
industriels de ’audiovisuel puissent manipuler de la méme facon les données. Des groupes
d’experts ont été rapidement mis en place par les organismes internationaux pour solliciter
les industriels et les chercheurs. Un gros effort de développement et de recherche a donc été
fourni dans le domaine du codage spécialement ces dix dernieres années et déja a abouti
a toute une série de recommandations et de normes.

Au début des années 70, 'UIT-T (c’est le nouveau nom du CCITT) a d’abord souhaité
s’engager dans le processus de normalisation du codage du signal de parole (voir I’an-
nexe A) pour le réseau téléphonique public, car les enjeux économiques étaient a cette
époque les plus significatifs dans ce secteur et car ce signal, considéré comme localement
stationnaire contrairement a ceux audio et vidéo, a un modele de production simple sous la
forme d’un filtrage autorégressif. Nous citons cet exemple car le standard ultime (le codeur
CELP) aboutit a une analyse LPC pour déterminer a un rythme régulier les coefficients
du filtre avec utilisation de la quantification vectorielle comme outil de compression.

Ce sont les étapes de la normalisation de la compression des images numériques et surtout
de la vidéo qui, naturellement dans le contexte de notre étude, retiennent notre attention.
Pour ces signaux complexes ayant des caractéristiques statistiques variées, les organismes
internationaux ont séparé les différents besoins relatifs aux systemes de communication.
Ceci se traduit par I’émergence successive de standards différents pour le codage de I'image
fixe et de la vidéo. Nous notons une hiérarchisation des normes avec une progression vers



des systeémes de plus en plus sophistiqués (chaque époque offrant des prouesses techniques
plus grandes) ou le nouveau standard integre les outils éprouvés de codage du précédent.
Pour la vidéo, le domaine applicatif est si vaste (e.g. les méthodes peuvent-étre utilisées
pour la télévision numérique, la visiophonie, la visioconférence, les jeux vidéo ou les sta-
tions de travail multimédia) que plusieurs normes sont et seront encore nécessaires en
fonction des applications, de leur degré de complexité et de leur taux de compression.
La est I'enjeux de la mise au point de nouveaux outils de compression vidéo tel que la
quantification vectorielle, afin qu’elle soit intégrée aux prochains standards qui répondront
aux besoins des futurs systemes de communication.

1.1.2 Compression des images fixes

Le standard JPEG, pour ’archivage et la transmission d’une image fixe couleur de
bonne qualité, s’imposait. Les applications sont nombreuses: photos satellites, photos
d’agence de presse, tableaux, ...

Nous choississons de décrire ce standard car les techniques mises en oeuvre seront étendues
et adaptées aux normes de codage vidéo. Les étapes que nous pouvons retenir concernant
I’édification de JPEG sont:

1980, recommandation pour le fac-similé [Ccitt80]: celle-ci est mise en place par "'UIT-
T pour la transmission, en environ une minute sur la ligne téléphonique, d’une image
noir et blanc en résolution numérique au format A4 de 'ISO. A titre d’exemple le taux
de compression est 7 si I'image originale représente 2 Mbits et la ligne autorise 4800 bauds.

1992, norme JPEG [Wallace91] [Pennebaker et al.93]: le standard de I'ISO/ UIT-T
pour la compression des images fixes multiniveaux est reconnu sous I’appellation 1SO/TEC
10918-1 ou norme JPEG. D’importantes contraintes ont étéimposées : la qualité des images
reconstruites doit étre excellente, la complexité opératoire raisonnable, et le nombre d’ap-
plications maximal de facon a créer un effet de masse encourageant la conception de circuits
VLSI. Pour le parcours séquentiel de I'information image et la structuration du flux de
données a transmettre, un balayage de 'image de type “raster scan” est imposé (balayage
de gauche vers la droite et de haut en bas), un encodage progressif et hiérarchique est aussi
prévu (ot un premier encodage fournit une image de qualité médiocre, puis des encodages
successifs conduisent & une meilleure résolution). Notons qu’un codage sans pertes numé-
riques (i.e. réalisant une procédure de compression réversible) de I'image est possible. Le
format des images codées est en principe inférieur & 768x576 pixels pour des débits allant

de 8 Mbit/s a 40 Mbit/s.

Nous donnons le principe de 'algorithme en considérant le codage avec pertes d’une image
noir et blanc, sachant qu’une image couleur (constituée d’une composante de luminance
et de deux de chrominances) est traitée comme un ensemble d’images de ce type. Cepen-
dant lalgorithme, tenant compte du systéeme visuel humain moins sensible aux hautes
fréquences des chrominances, procede en sous-échantillonnant ces dernieres par un facteur



deux avant de les quantifier, et en mettant en oeuvre une matrice de seuillage adaptée:

— une décomposition séquentielle de "image en bloc de taille 8x8 pixels est réalisée,
suivie d’une transformée en cosinus discrete (DCT) bi-dimensionnelle de chaque bloc
(soit une décomposition du signal sur une base de 64 fonctions orthogonales) ;

— apres seuillage (mise a zéro des coefficients inférieurs & un seuil), les 64 coefficients
d’un bloc sont alors quantifiés uniformément (une table de 64 éléments définit les pas
de quantification). Un critére perceptif est introduit & ce niveau car les éléments jugés
peu significatifs visuellement (ce sont les composantes hautes fréquences, I’énergie
d’une image étant concentrée dans les fréquences basses) sont plus grossierement
quantifiés (pas de quantification plus grand). Ce critére perceptif introduit est donc
indépendant des caractéritiques de I'image (sa taille, ...) et de I"application. Une
table de quantification type est fournie par le standard mais elle n’est pas imposée

— le premier coefficient d’un bloc (appelé coefficient “DC”) représente la valeur moyenne
de ce bloc. Les coefficients DC de blocs voisins sont fortement corrélés, ils sont donc
codés par MICD (i.e. quantification de la différence d’amplitude de I’échantillon et
d’une valeur prédite [Gray84]);

— enfin un codage entropique sans distorsion est appliqué afin de tirer profit des carac-
téristiques statistiques de 'image. Les coefficients quantifiés des blocs sont ordonnés
par un balayage en zig-zag placant d’abord ceux relatifs aux basses fréquences, puis
un codage a longueur variable de code de la suite des symboles non nuls et des plages
de zéros est effectué. Ce codage consiste a assigner aux symboles les plus fréquents
des mots de code plus longs, les codages entropiques les plus couramment utilisés
étant celui de Huffman et celui arithmétique.

1.1.3 Compression de séquences d’images numériques animées
Introduction

Cette description des recommandations et standards pour la compression de séquences
d’images numériques animées, est motivée par le fait que nous testerons notre quantifica-
teur vectoriel inscrit dans un schéma de codage dont les outils seront issus de la famille
MPEG. Nous distinguons, au niveau du plan, les recommandations pour la compression
des signaux vidéo de type visiophone et vidéoconférence (ol la caméra est fixe), des normes
pour 'archivage et la diffusion (ou la caméra peut-étre fixe ou mobile). Notre présentation
est naturellement chronologique car la complexité des systemes de codage est allée crois-
sante et il y complémentarité entre eux. Nous développons aussi la description de MPEGA4,
car ce standard générique illustre comment la voie demeure ouverte pour la conception de
nouveaux outils de codage vidéo telle que la quantification vectorielle.



Recommandations pour la compression de signaux vidéo de type visiophone
et vidéoconférence

1990, recommandation H.261 [Liou91]: celle-ci fut définie par 'UIT-T pour la téléphonie
visuelle utilisant le RNIS dont le débit d’un canal est 64 kbit/s (56 kbit/s dans la configu-
ration nord américaine) : le visiophone (empruntant un a deux canaux), la visioconférence
(empruntant au minimum six canaux pour une qualité raisonnable, le maximum prévu
étant de 30 canaux).

Premierement "'UI'T-T a du définir un format pour le signal vidéo qui soit commun aux
nombreuses normes existantes (625 ou 512 lignes, ...): le format CIF et le QCIF dont les
caractéristiques sont données au tableau 1.1. Les fréquences des images sont de 7.5, 10, 15
ou 30 images/s.

A titre d’exemple, le débit d’une séquence d’images couleur au format CIF & 30 images/s
(pour la visioconférence) est:

3
(288 X 352 X 5) x 30 x 8 ~ 36 Mbit/s
et celui d’une séquence QCIF a 10 images/s (pour le visiophone) est:
3 .
(144 X 176 X 5) x 10 x 8 &~ 3 Mbit/s

Le taux de compression pour transmettre cette derniere dans un canal RNIS est donc
presque égal & 50.

La recommandation subdivise les formats CIF et QCIF en une structure hiérarchique
avec le bloc (de taille 8x8 pixels pour la luminance et les chrominances), le macrobloc
(formé de 4 blocs de luminance, et de 2 blocs de chrominance), le groupe de blocs (3x11
macroblocs) et I'image (3 groupes de blocs pour une QCIF, 12 pour une CIF). L’algorithme
de codage pour comprimer la vidéo exploite les redondances spatiales dites intra-image et
celles temporelles inter-image, exactement c¢’est un schéma de codage hybride utilisant la
DCT et le MICD avec la compensation de mouvement.

En mode intra, le MICD n’est pas opérationnel. Le schéma est alors tres proche de celui
JPEG : chaque bloc est transformé et quantifié linéairement. En mode inter, le MICD est
opérationnel et une quantification prédictive standard est réalisée:

— d’abord une compensation du mouvement est faite en prédisant I’image courante a
partir de celle précédente. La prédiction repose sur 'estimation d’un vecteur de mou-
vement purement translationnel pour chaque macrobloc de luminance (uniquement),
la précision de I'estimation est réalisée au pixel entier. La recommandation H.261
ne spécifie pas la méthode d’estimation a employer, 'information de mouvement
doit-étre codée et transmise ;

— si la différence entre le macrobloc courant et celui prédit est supérieure a un certain
seuil, ’erreur de prédiction est transmise. Elle subit une transformation par une
DCT bi-dimensionnelle sur ses blocs et une quantification linéaire.



Les données quantifiées a transmettre sont ensuite multiplexées et un codage entropique
est effectué (cinq tables de codes & longueur variable sont disponibles). Un tampon de
transmission regle le débit d’information & un niveau constant en contrélant le pas de
quantification (qui croit si le buffer est presque plein et inversement décroit quand le
buffer se vide). Notons que pour la quantification des coefficients des blocs transformés,
des criteres psychovisuels interviennent aussi avec une allocation des bits disponibles aux
composantes les plus significatives.

Cette recommandation n’a pas compléetement défini les algorithmes de codage afin de
permettre les améliorations futures, par contre le format des données transmises est par-
faitement figé afin de définir avec certitude la nature du train binaire d’informations a
transmettre et & décoder, le codeur est donc défini.

Une application actuelle de H.261 est pour le standard H.320 retenu pour le vidéophone.
Cette derniere norme regroupe le standard vidéo (H.261), ceux audio (G.711, G.722 et
(.728) et ceux fixant les protocoles relatifs aux réseaux (H.221, H.230 et H.242).

1996 : une future recommandation dénommée H.263 est en cours de ratification par
IPIUT-T. Ce standard pour la vidéo vient prendre place au sein de la norme H.324 concue
pour la vidéoconférence transmise sur réseau local LAN & 288 kbit/s. H263, qui sera
compatible avec la recommandation H.261, offre en plus: le codage d’une large gamme de
formats image (du sous-QCIF 88x72 pixels au 16CIF 1536x1152 pixels), une estimation
du mouvement adaptée aux blocs de taille 8x8, des services de codage optionnels (sur
demande du récepteur), et une meilleure qualité image deés les tres bas débit.

Compression des signaux vidéo pour ’archivage et la diffusion

1988, création du groupe d’experts MPEG : ce comité d’étude commun a 'UIT-T et
au CCIR est mis en place sous le contréle de 'ISO/TEC. 1l a pour objet I'étude de la
compression des sons et des signaux vidéo pour la diffusion numérique avec la TVHD, le
multimédia, I’enregistrement sur CD-ROM de films, la publication électronique, ...

1993, norme internationale MPEG1 ou norme ISO/TEC 11172 [Isoiec93] [Legall91]: Le
codeur décrit par la norme est alors constitué de deux codeurs séparés: un pour le signal
vidéo (MPG-Vidéo), l'autre pour le signal musical (MPG-Audio). “MPEG system”
décrit la synchronisation et le multiplexage des deux chaines de bits respectives a chacun
des codeurs, le but étant de transmettre ’ensemble de 'information & un débit d’environ

1,5 Mbit/s (la borne maximale étant de 1,8 Mbit/s).

A titre d’information, nous rappelons pour MPEG-audio (encore appelée MUSICAM)
que la qualité nécessaire a ’enregistrement, la transmission et la reproduction des signaux
musicaux interdit la mise en oeuvre de modeles simples de représentation. Les applications
sont multiples et font désormais appels & des techniques numériques, citons: le DAB, la
partie son de la TVHD, I'enregistrement sur DCC, la transmission sur ligne RNIS, ...

Cette famille de codeurs pour la partie audio, autorise différentes fréquences d’échan-
tillonnage (f. = 32, 44.1 et 48 kHz) et donc différents débits (192, 128 et 64 kbit/s).



Trois couches se distinguent : la premiere fonctionne a 192 kbit/s pour une qualité de son
excellente (transparence par rapport a l'original), la seconde pour un débit plus faible
(128 kbit/s) produit une qualité de son identique, la troisieme encore a I’étude offrira a
64 kbit/s un son de qualité acceptable. Les méthodes employées sont essentiellement : le
codage par transformée et le codage en sous-bandes qui cherchent, avant quantification,
a décorréler le signal et donc a concentrer sa puissance sur un nombre réduit de com-
posantes qui pourront étre finement quantifiées ; 'utilisation d’un modele d’audition tres
élaboré prenant en compte des criteres psycho-acoustiques de masquage des fréquences
non-audibles.

Trois groupes d’applications sont visées par MPEG1 (MPEG-vidéo) qui se veut une norme
de codage générique, indépendante d’une application particuliere :

— celles assymétriques qui utilisent le décodage d’un train binaire préenregistré. Les
délais de codage ne sont donc pas importants et il est possible d’optimiser la qualité
des images en réalisant plusieurs passes de codage de facon a ajuster les parametres
(e.g. consultation de publications électroniques, vidéos, jeux vidéos);

— celles symétriques qui nécessitent l'utilisation mixte du codage et du décodage
en temps réel dans un cadre de communications interactives ou de productions de
séquences (e.g. production de publications électroniques, visiophonie) ;

— celles de stockage avec 'enregistrement sur CD-ROM, DAT, disque optique, ...

Nous pouvons aussi citer la transmission sur les réseaux large bande RNIS, asynchrones
TTA ou locaux LAN.

MPEG1 a bénéficié des travaux réalisés lors de la conception de la norme JPEG et de
la recommandation H.261 pour réaliser un équilibre optimal entre codage intra-image et
celui inter-image :

— la redondance spatiale est réduite, comme pour JPEG, par utilisation d’une transfor-
mation orthogonale fréquentielle spatiale (DCT) puis quantification dans le domaine
transformé;

— la redondance temporelle est extraite par compensation du mouvement o, pour des
blocs de I'image de taille 16x16 pixels, on prédit 'image courante par translation
des blocs de I'image a des instants précédents (technique de mise en correspondance
de blocs ou “block matching”, des techniques basées sur la représentation multiréso-
lution des images sont aussi utilisables). L’estimation du mouvement est faite avec
une précision au demi pixel. L’information de mouvement doit-étre transmise (un
vecteur de translation par bloc).

Mais a la différence de H.261, MPEG1 n’explicite pas un format image. Le débit pour
Iimage étant de 1,15 Mbit/s le format vidéo typique visé est le YCbCr 4:2:0 (appelé
aussi YUV 4:1:1) qui est restreint par rapport au YUV 4:2:2 décrit par I'avis 601 du
CCIR [Ccir82] pour la diffusion de la télévision numérique (voir les parameétres au ta-
bleau 1.1). Toujours par rapport a H.261, le taux de compression atteint est moins élevé



de facon a assurer une tres bonne qualité de restitution des images. Cependant la principale
difficulté a résoudre par MPEG réside dans la possibilité de pouvoir accéder aléatoirement
aux images de la séquence (e.g. afin de démarrer n’importe ot la visualisation).

A la structure hiérarchique de blocs introduite par H.261, MPEG a du ajouter un niveau
structurel supérieur: le groupe d’images ou GOP (un exemple est montré a la figure 1.1).
Un GOP est constitué de 3 types d’images : les images intra (I) (i.e. celles codées en mode
intra), les images prédites (P) & partir des images | et P précédentes, les images bidirec-
tionnelles (B) interpolées en utilisant les images I ou P qui précedent et suivent I'image
B. Nous pouvons remarquer les conséquences de cette structures en GOP:

— les images B n’étant jamais utilisées comme prédiction, elles peuvent étre plus séve-
rement codées (e.g. les rapports de compression entre les images 1:P:B peuvent-étre
10:3:1) ;

— une différence d’ordre des images au codage et a laffichage apparait. Ainsi pour
notre exemple de la figure 1.1, l'ordre de codage est :

modeimage |I P B B P B B P B B I B B
numéroimage |1 4 2 3 7 5 6 10 8 9 13 11 12

— la prédiction améliorée de MPEGI1 qui utilise les images passées et futures se fait
au détriment d’une complexité matérielle accrue (controle du débit, mémoire au
décodeur pour réorganiser les séquences).

Notons que deux types de table de quantification sont disponibles, chacune adaptée a la
nature statistique des données a coder : une table de type JPEG pour la quantification des
blocs intras, une autre pour les blocs différentiels résultant de la prédiction temporelle ou
de l'interpolation (ou, si la prédiction est correcte, les hautes fréquences prédominent et
peuvent étre quantifiée plus grossierement). Ces deux types de tables déterminent des pas
de quantification “uniformes” exceptés autour de zéro, avec pour les blocs non-intras une
large zone vide (“dead-zone”) et au contraire pour ceux intras des pas de quantification
plus fins.

1994, norme MPEG2 ou norme ISO/IEC 13818 [Isoiec94]: les applications télévisuelles
ont fortement orienté MPEG2. En plus des formats entrelacés, de nouvelles fonctionnalités
étaient demandées telles que le codage hiérarchique, la compatibilité entre niveaux de qua-
lité pour un méme format image, 'adaptation aux grands formats (TVHD), le masquage
d’erreurs, le codage des formats 4:2:2 et 4:4:4.

La vidéo a qualité de reconstruction télévisuelle (“broadcast”) nécessite aussi une qua-
lité supérieure a celle obtenue avec MPEGI (avec lequel MPEG2 est compatible) ; pour
obtenir cette qualité, un débit de 4 a 6 Mbit/s est nécessaire. Le spectre d’utilisations
visées est plus large avec la transmission par cable, satellite et voie terrestre de la TV
numérique (MPEG2 permet la multiplication du nombre de chaines pour offrir de la vidéo
a la demande), la vidéoconférence, le stockage de programmes audiovisuels, la télésur-
veillance, ...

La principale nouveauté de MPEG2 est donc de coder ’entrelacé en prenant compte



format fréquence | mode nb pts | nb lig. | nb pts | nb lig. | aspect | débit type
Hz Y Y Cb Cr | Cb Cr Mbit/s | codage
QCIF 30 prog. 176 144 88 72 4/3 9 I
CIF 30 prog. 352 288 176 144 4/3 36 I
SIF525 30 prog. 352 240 176 120 4/3 30 I
SIF625 25 prog. 352 288 176 144 4/3 30 I
4.2.0-625 | 25 entrelacé | 720 576 360 288 4/3 124 I
4.2.0-525 | 30 entrelacé | 720 480 360 240 4/3 124 I
4.2.2-625 | 25 entrelacé | 720 576 360 576 4/3 166 11
4.2.2-525 | 30 entrelacé | 720 480 360 480 4/3 166 11
EDI 25 entrelacé | 960 576 480 576 16/9 221 11
EDP 50 prog. 960 576 480 576 16/9 442 11
HDI 25 entrelacé | 1920 1152 960 1152 16/9 885 11
HDP 50 prog. 1920 1152 960 1152 16/9 1769 11
type codage | norme application | débit
I H.261 visiophonie | p x 64 kbit/s
IT MPEG1 | 1/4 TV 1,5 Mbit/s
11 MPEG2 | TV/TVHD | 1,5 4 8 10 Mbit/s

TaB. 1.1 — Parametres des différents formats image.

“nb pts Y7 indique le nombre de points de luminance par ligne

“nb pts Cb Cr’” celui des points de chrominance

“nb lig.” précise le nombre de lignes par images

“aspect” correspond au rapport de la taille d’écran (horizontal/vertical)

La recommandation 601 du CCIR [Ccir82] définit deux sous-ensembles de formats image :
le premier pour la norme américaine NTSC (taille de l'image de luminance 720X 486,
pour la chrominance 360X 486, 30 images/s), le second pour les normes européennes PAL
et SECAM (taille de l'image de luminance 720X 576, pour la chrominance 360x 576, 25

images/s)
/\

INTALONINOUN:
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Fia. 1.1 — Mode de prédiction des images.

Les deux paramétres importants sont M (la distance en nombre d’images entre deux images
prédites P) et N (celle entre deux images intras I, les images B étant celles bidirection-
nelles) qui permettent un accés plus ou moins aléatoire aux images. Les parameétres cou-
rants sont M = 3 et N = 12 pour un systéme TV a 25 Hz, ou M = 3 et N = 15 pour un
systéeme a 30 Hz.



des déplacements des objets d’une trame a l'autre (le codage de trames par MPEG1 en
réunissant celles-ci en images restitue des images de qualité médiocre chargées d’artéfacts,
le codage séparé des trames est peu efficace car il ne prend pas en compte la corrélation
verticale entre celles-ci). MPEG?2 suit alors les principes de codage de MPEG1 mais réalise
en plus une prédiction entre images et/ou trames (la meilleure solution étant choisie), et
fera la DCT sur des blocs image ou trame. Pour répondre a toutes ces possibilitée de co-
dage MPEG2 a été concue comme une “boite & outils a base de DCT” autour d’un concept
de “profiles” et de niveaux. Précisément un “profile” est une technique de codage issue
de la boite a outils MPEG2 assemblée pour répondre & une application, et les niveaux
différents qui peuvent exister dans un méme “profile” sont caractérisés par un ensemble
de parametres fixant les valeurs maximales de résolution de I'image codée, de fréquence et
de débit via la taille du tampon mémoire régulateur. Il existe cinq “profiles” :

— le “Simple profile” n’utilise pas d’images interpolées ;

— le “Main profile” est le schéma de codage classique (utilisation d’images I, P et B)
pour le format TV 4:2:0;

— le “SNR scalable” permet d’envoyer un train binaire supplémentaire au train prin-
cipal pour accroitre la qualité de 'image TV (le train binaire principal peut-étre
mieux protégé contre les erreurs que celui supplémentaire) ; ce “profile” convient au
schéma de codage a deux niveaux de qualité;

— le “Spatial scalable” permet de coder la TVHD & partir du codage format TV (pour
une codage hiérarchique ot le décodeur TV accede a une partie du train binaire
correspondant a la TVHD);

— le “High profile” pour une meilleure restitution des couleurs, ajoute la possibilité de
coder le format 4:2:2 alors que les autres profils ont le format 4:2:0 comme format
d’entrée.

On dénombre quatre niveaux (les débits maximaux sont donnés en fonction du “Main
profile”) : “Low” (format 1/4 TV, 4 Mbit/s), “Main” (format TV, 15 Mbit/s), “High 1440”
(HDTV avec 1440 points/ligne, 60 Mbit/s), “High 1920” (HDTV avec 1920 points/ligne,
80 Mbit/s).

Dans ce contexte, un décodeur est a la norme MPEG2 (tel “profile” /niveau) s’il peut au
plus décoder un train binaire correspondant a ce “profile” /niveau, et un train binaire sera
a la norme MPEG2 (tel “profile” /niveau) si au moins un décodeur de ce “profile” /niveau
peut le décoder.

Nous pouvons énumérer des fonctions définies par MPEG2:

— l'adaptation aux différents formats d’entrée (4:2:0 et 4:2:2);

— l'adaptation au besoin de gradation des codeurs dits hiérarchiques (i.e. la capacité
d’avoir plus d’une résolution d’image et/ou niveau de qualité dans le train binaire
des données vidéo) a des fins de compatibilité entre formats pour la diffusion TV
(e.g. compatibilité MPEG1/MPEG2 ou HDTV/TV). Les données vidéo sont alors



hiérarchisées et transmises sur plusieurs couches qui sont décodées, suivant ’appli-
cation, en nombre variable (nous verrons au chapitre 4 que la quantification vecto-
rielle arborescente est adaptée au codage hiérarchique de 'information). Deux modes
graduels (“scalable mode”) se distinguent et peuvent se combiner : la gradation spa-
tiale (“spatial scalability”) quand il n’y a pas de changement de fréquence entre les
images, la gradation temporelle (“temporal scalability”) quand les deux images ont
des fréquences image différentes.

Les caractéristiques algorithmiques de MPEG?2 sont celles de MPEG1 (le codage classique
des images IPB se retrouve dans le “Main profile”) auxquelles s’ajoutent d’autres possibi-
lités de codage : soit toutes les images sont codées en intra (le débit résultant est maximal),
soit elles sont toutes prédites (le délai de codage-décodage est ainsi réduit) et demeure une
image intra périodique ou une réactualisation cyclique des lignes de macroblocs en intra.

1996 : des 1994 un groupe de travail se met en place pour définir les bases de la future
norme MPEG4 [Pereira96] dont le but est de définir un environnement de représentation
vidéo autorisant, avec bien sir un aspect de compression (ce ne sera pas forcément le seul
critére pris en compte) de nouvelles fonctionnalités basées sur le contenu des scénes. A
titre d’exemples trois champs d’applications peuvent-étre distingués : les services audiovi-
suels interactifs (e.g. manipulation de bases de données et de terminaux interactifs, jeux
vidéo, éditions audiovisuelles, téléachat) ; les services de communication audiovisuels avan-
cés qui peuvent utiliser une combinaison de médias (e.g. acces universel et communication
entre terminaux fixes ou mobiles) ; la télésurveillance et la télémanipulation. Trois idées
maitresses sont retenues:

— le concept central de contenu tel que MPG4 permette une description des scéenes et
qu’il soit possible d’interagir ;

— l'idée d’intégration ol l'information audiovisuelle apparait et est traitée de fagcon
variée avec des objets synthétiques ou naturels (codage SNHC), 2D ou 3D; une
information audio mono, stéréo ou multicanaux (son “surround”); une information
vidéo mono, stéréo ou issues de plusieurs capteurs; divers outils d’analyse et de
codage. MPEG4 pourrait alors offrir un environnement standardisé ou une approche
globale de traitement de toutes ces informations serait possible ;

— l'idée de flexibilité et d’extensivité afin d’intégrer aisément les matériels, algo-
rithmes et autres outils futurs. A cette fin MPEG4 développe un langage propre de
description syntaxique (ou MSDL).

Le premier choix de MPEG4 s’est fait au niveau des outils de représentation de la scene.
Celle-ci est structurée en un ensemble d’objets audiovisuels (a chaque objet est associée une
composante objet vidéo et/ou une composante objet audio). Les études actuelles portent
sur l'intégration restreinte d’un objet vidéo 2D de forme arbitraire (i.e. une région).

Un nouvel environnement de représentation, manipulant une structure de données diffé-
rentes de celles de MPEG1&2, est aussi défini. Il repose sur la composition de la scene
en objets suivant un critere sémantique et non pas suivant des contraintes de codage,



la contribution de chaque objet est indiquée et tous sont initialement disponibles au co-
deur. A titre d’exemple, aucune restriction n’est faite sur le partionnement de la scene
en régions (la segmentation peut-étre automatique, semi-automatique ou manuelle ; leur
nombre, taille et format sont libres).

L’objet, qui est 'unité spatiotemporelle de base, détermine aussi 'unité de codage por-
tant: 'indice de contribution a la scene, la forme, la position, le taux de compression,
les intéractions avec les autres objets et 'information de texture. Apres répartition des
ressources binaires entre les objets, chacun est codé indépendamment par 'outil le plus
adapté.

Pour conclure, il faut distinguer deux types de représentation au codage:

— une pour la représentation de l'information qui est organisée et structurée afin de
répondre a une fonctionnalité donnée, elle est indépendante de la technique de codage
utilisée mais influence la structure du flot binaire ;

— une pour le codage (le portage) de l'information sémantique (I’accés aux objets)
qui, classiquement, vise a restituer la meilleure qualité pour les ressources binaires
disponibles.

MPEG4 est donc un standard générique fournissant des outils pour représenter une scene
comme la composition de multiples objets, indépendamment de la facon dont ces objets
sont générés et de 'application. La séparation entre les outils de définition des objets (qui
n’a pas a étre standardisée) et ceux de codage, a pour but d’autoriser la détermination
libre des objets et I'utilisation d’outils génériques de codage.

En janvier 1996 une premiere version d’un modele de vérification définissant completement
un environnement de codage/décodage (i.e. une plate-forme expérimentale commune ou
les nouveaux outils & tester sont intégrés par substitution) ainsi que des spécifications
syntaxiques relatives au langage de description ont été produits. C’est dans ce cadre que
des propositions ont été soumises par des chercheurs et des industriels pour coder les
objets. Or les techniques qui ont le mieux répondu, en terme de qualité et de fonctionnalité,
ne sont que des versions modifiées des standards existants (notamment la norme H263).
Ce résultat souligne que les nouvelles techniques de codage ne sont pas suffisamment
optimalisées pour rivaliser avec les normes actuelles, que la mise au point de nouveaux
outils de codage est souhaitable, et qu’un nouveau standard entierement basé sur des
approches régions demeure, pour le moment, prématuré.

1.1.4 Conclusion

Le rappel de I’émergence successive des normes de compression pour les images nu-
mériques, souligne les efforts considérables de développement et de recherche fournis en
quelques années, afin de répondre aux besoins et aux enjeux économiques de 1’électronique
et de l'informatique. Les standards audiovisuels annoncent aussi ce que sera la télévision
numeérique du futur: la réception par satellites, la haute définition, un format cinéma, un
son numérique n’ayant rien a envier & celui d’une chaine Hi-fi et aussi tout un ensemble
de logiciels et de systemes de télécommunication. Il faut remarquer que la recherche de



forts taux de compression avec obtention d’une bonne qualité de restitution, sera toujours
réalisée par la non transmission de I'information prédictible, et ’exploitation efficace des
propriétés psychovisuelles et psychoacoustiques de masquage du systeme auditif et visuel
humain.

Les nouveaux codeurs vidéo devront aussi répondre aux nouvelles fonctionnalités, et
MPEG4 acceptera les outils de compression qui coderont au mieux les objets. La quanti-
fication vectorielle, déja retenue par les ultimes standards de codage du signal de parole,
pourrait étre le prochain outil de compression choisi pour la future génération de codeurs
vidéo. En effet cette technique est supérieure a la quantification scalaire utilisée par les
standards actuels. Cette derniére consiste a discrétiser les amplitudes des échantillons in-
dépendamment les uns des autres, par contre la quantification vectorielle regroupe les
échantillons en vecteurs avant de les traiter (i.e. trouver les vecteurs représentants parmi
une collection ou dictionnaire) et permet en plus de prendre en compte la cohérence, la
prédiction et la corrélation du signal (nous détaillerons ces propriétés au chapitre sui-
vant). Toutefois des problemes apparaissent dus a I’explosion de la complexité lorsque la
dimension vectorielle croit, des formes particulieres de quantificateurs vectoriels sont donc
a introduire afin de réduire cette complexité. Parfois les dictionnaires obtenus, contraints
structurellement, permettent intrinsequement de faire face aux différentes extensions mé-
thodologiques des standards. Nous donnons I’exemple de la quantification vectorielle arbo-
rescente ol le codage est effectué a I’aide d’un arbre de décision (le cout d’un représentant
est alors proportionnel a sa hauteur dans ’arbre, mais la qualité de reconstruction est-
elle inversement proportionnelle a cette hauteur). Ce quantificateur peut naturellement
répondre aux besoins de gradation des codeurs car I'information est hiérarchisée. Enfin
pour une caractérisation et une compréhension des scenes, notons que la quantification
vectorielle peut aussi étre utilisée comme une outil (parmi d’autres) de classification de
formes ou de spécification de prototypes de classes [Ghazzali92].



1.2 Quelques rappels en compression de séquences d’images

1.2.1 Préambule

Nous ne développons pas ici I'aspect quantification (ce sera I'objet des chapitres sui-
vants). Le but est de faire quelques rappels afin de situer notre these dans le contexte
général de la théorie de l'information, et par rapport aux différentes approches en com-
pression d’images (de nombreux ouvrages et articles tutoriels existent [Jain81] [Kunt81]
[Jain89] [Rabbani et al.91] [Kunt et al.93]). Ce qui nous intéresse précisément, est de décrire
les outils de décorrélation utilisés avant la quantification dans un systeme de communica-
tion d’images. En suivant 'ordre de la chaine de codage de séquences d’images que nous
utiliserons au chapitre 6, nous présentons les techniques de décorrélation inter-image avant
celles intra-image. Il est conseillé au lecteur initié, moins intéressé par cette description
contextuelle, de poursuivre directement sa lecture au chapitre 2.

1.2.2 Description d’un systéeme de communication d’images

Considérons le schéma d’une chaine de compression/décompression d’images numé-
riques décrite en figure 1.2; nous supposerons que les opérations de discrétisation des
plans image (échantillonnage) et des amplitudes (quantification) ont déja été réalisées.
L’avantage d’une telle représentation est que, en théorie, il est possible de transmettre le
signal avec un taux d’erreur aussi faible que 'on veut. L’inconvénient réside au niveau de
la masse d’information générée qu’il est nécessaire de comprimer pour la transmettre ou
la stocker, c’est le but du codage de source. Cette derniere opération se scinde en deux
phases [Kunt et al.85] [Tziritas et al.94]: Ianalyse et la quantification.

En nous limitant & un contexte de compression ou le codeur n’a pas a répondre a une
fonctionnalité particuliere, analyse vise a l'extraction des parametres caractéristiques
des images et exploite au maximum les redondances spatiotemporelles entre pixels. Ces
parametres peuvent porter des informations de nature structurelle (e.g. blocs de pixels,
régions, objets), des informations de mouvement (e.g. champs denses de vecteurs vitesse,
modeles de ces vecteurs), les parametres d’un modele de prédiction, des informations rela-
tives aux contours et aux textures (dans un domaine transformé ou non). C’est le modele
de sélection et d’extraction de ces parametres qui va définir les différentes méthodes de
codage d’images qui sont présentées dans la suite de ce chapitre.

La seconde phase du codage de source est la quantification du signal d’innovation
(i.e. 'information qui n’a pu étre prédite lors de I’analyse). Nous ne détaillons pas dés a
présent mais dans les chapitres qui suivent, cette opération qui est l'objet de I’étude de
cette these. Nous soulignons seulement que c’est a ce niveau qu’est effectuée la diminution
(avec ou sans pertes) des éléments binaires nécessaires a la représentation de la source, il
faut ajouter que la mise en forme du signal lors de "analyse a conditionné les propriétés
structurelles du quantificateur.

En pratique, définir un codeur nécessite de faire des compromis afin de prendre en compte
un certain nombre de contraintes car il faut: évaluer la dégradation apportée au signal
en fonction du débit alloué (le choix du critére d’évaluation est difficile car il n’existe pas
une mesure de distorsion simple qui soit suffisante pour rendre compte de la dégrada-



tion subjective faite), limiter le cotut du traitement qui varie en fonction des applications
(e.g. un délai de reconstruction trés rapide est parfois exigé), garantir une robustesse aux
erreurs de tranmission. Par rapport a cette derniere contrainte, nous retenons le cadre
d’étude ou I'optimisation du codage de la source et celle du codage du canal sont réalisées
séparément [Proakis89] (I'optimisation conjointe ne sera pas abordée). La transmission de
Iinformation avec un taux d’erreur aussi faible que voulu par le codage du canal est en
fait idéaliste car il est nécessaire de fortement protéger I'information (i.e. utilisation d’un
code correcteur d’erreur).

La premiére étape du codage de source dit avec pertes ou irréversible (c’est le cas que
nous étudierons) consiste évidemment a diminuer le nombre d’échantillons a coder/décoder
en exploitant [Jayant et al.84] [Netravali et al.88], les redondances statistiques qui tra-
duisent les corrélations spatio-temporelles du signal, ainsi que les propriétés psychovisuelles
de masquage spatial et temporel du systeme visuel humain. En pratique ceci conduit a
un codage dit inter-intra-image qui est souvent une combinaison d’un codage inter-image
et d’un codage intra-image. Nous nous proposons de décrire, brievement, ces méthodes de
codage hybride.

Codage de source

Images numériques L —| Analyse Quantification | —| Codage de canal

o —

( Canal de transmission et/ou stockage

Décodage de canal | —| Décodage de source | —| Images reconstruites

Fic. 1.2 — Schéma général d’un systéme de communication.

1.2.3 Techniques de décorrélation inter-image

Si une scene télévisuelle contient des objets se déplacant, et si une estimation de ces
mouvements peut-étre faite, alors il est possible de prédire une image en utilisant les
éléments de 'image précédente qui se sont déplacés (e.g. un champ dense de vecteurs
caractérisant le déplacement de chaque pixel de I'image t — 1 a ¢ est estimé, puis par com-
pensation, les valeurs des pixels de I'image ¢t + 1 sont prédites a partir de ce champ des
vecteurs déplacement et de I'image t). C’est le principe du codage par estimation et
compensation du mouvement.

Cette méthode appartient a la grande famille des techniques de décorrélation par prédic-
tion linéaire basée sur le fait que des pixels voisins, dans le domaine spatial ou temporel,
sont fortement corrélés (e.g. le codage prédictif MICD, ou DPCM en anglais, appartient
a cette famille). Alors un pixel peut-étre prédit en tenant compte de l'information causale
des valeurs de pixels déja codés (des fonctions de prédiction linéaires ou non, mono ou



bi-dimentionnelles, fixes ou adaptatives ont été utilisées), seule I'erreur de prédiction est
quantifiée et transmise. Pour reconstruire les images au décodeur, le signal de prédiction
est recalculé et ajouté a l'erreur reque (voir la figure 1.3).
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Fic. 1.3 — Codeur et décodeur prédictifs.
I est une image originale, I, celle prédite et I, celle resconstruite.
e est limage d’erreurs de prédiction et e, celle quantifiée.

La mise en évidence et la mesure des mouvements apparents entre deux images suc-
cessives de la séquence (i.e. les mouvements 2D percus a travers les variations temporelles
de l'intensité lumineuse dues aux déplacements 3D des objets dans la scéne) sont réalisées
par le calcul des vecteurs vitesse instantanée qui créent la notion de champ de vecteurs de
vitesse. On peut distinguer trois grandes classes de méthodes d’estimation du champ des
déplacements apparents [Netravali et al.88] [Nicolas92] :

— les méthodes par mise en correspondance (“block matching”) qui reposent sur une

mesure de similarité ou de corrélation entre blocs de deux images successives. Cette
méthode rapide est la plus utilisée (elle est a la base des normes MPEG). Cependant
elle est dépendante de la résolution de la fenétre de recherche et peut seulement
identifier des mouvements translationnels paralleles & I'image plane ;

les méthodes différentielles qui reposent sur des contraintes de variations locales de
'intensité. Notons I(z, y,t) la fonction intensité a I'instant ¢ et au pixel de coordon-
nées (z,y) dans le plan image. Si un motif élémentaire (i.e. la projection sur 'image
d’un pavé de la surface d’un objet) situé en (z,y), se déplace de (dz, dy) entre deux
images successives indicées par t et t + dt, alors:

Iz +da,y 4 dy,t +dt) = I(z,y,t)

Un développement de Taylor au premier ordre autour du point (z,y,t) permet

d’aboutir, en négligeant les termes d’ordre supérieur, a: @.VI + % =0 ol [ est
I(z,y,t), VI = (%, g—;) le gradient spatial de l'intensité et @ = (Cfl—f, i—z‘;) le vecteur
vitesse instantannée. Cette équation de contrainte de mouvement apparent (ECMA)

permet de déduire la composante de vitesse mesurable localement et parallele au
gradient spatial de I'intensité: wt = —ZL/||VI||. Cependant, le calcul des gradients



difficilement rigoureux et les termes de lissage généralement introduits pour régula-
riser le champ, posent des problemes au niveau des discontinuités du mouvement ;

— les méthodes par transformées qui sont utilisées car certaines propriétés de I’évolution
spatio-temporelle du signal sont plus évidentes dans le domaine fréquentiel (e.g. une
translation pure dans 'image modifie le plan de vitesse dans le domaine fréquentiel).

Les deux premieres méthodes permettent d’obtenir un champ dense d’estimation de vec-
teurs vitesse apparente sur toute I'image. Mais les résultats obtenus sont généralement
bruités car de nombreux problemes se posent, entre autres: I’hypothese de base est de
supposer que les variations de la luminance ne sont dues qu’aux mouvements propres
des objets (on suppose donc que 'illumination de la scéne est constante, qu’il n’existe pas
d’effet d’ombrage) ; il est impossible d’estimer correctement le déplacement des zones d’oc-
clusion (les zones découvertes et recouvertes par les objets en mouvement) car il n’existe
pas de correspondances d’une image a 'autre; les estimées de mouvement obtenues ne
correspondent & aucun mouvement physique; les estimateurs locaux sont inefficaces pour
estimer de larges amplitudes de mouvements.

Les travaux précédents permettent d’estimer un champ dense de déplacement en réalisant
la reconstruction de I'image ¢t + 1 a partir de 'image ¢ par compensation de mouvement.
Mais le volume d’information est considérable (deux parametres par pixel correspondants
aux deux mouvements translationnels). Pour permettre une utilisation efficace de I'infor-
mation de mouvement dans un schéma de transmission, il est nécessaire de définir un
modele permettant une description globale (ou par région) du mouvement [Nicolas92].
A partir de quelques hypotheéses (les objets en mouvement peuvent se décomposer en un
ensemble de surfaces planes paralléles au plan image, seules les rotations autour de ’axe
de profondeur sont permises) les modeéles suivants sont utilisés ;

— le modeéle de mouvement “constant” (2 parametres: t;,t,),
— le modele de mouvement linéaire simplifié “semi-linéaire” (4 parametres: t,,1,, k, §),
— le modeéle de mouvement “linéaire” (6 parametres: t;,1,,k, 6, hy, h).

Les vecteurs de parametres apportent alors une représentation compacte du champ des
vitesses de la région et correspondent respectivement a des composants 2D de translation
apparente (t;,t,), un rapport de divergence (k), un Iangle de rotation (), des compo-
sants hyperboliques (h1, h2). En codage on cherche & minimiser le volume d’information a
transmettre et donc & minimiser le nombre de parametres nécessaire a la reconstruction
des images. Le probleme étant de trouver le meilleur compromis entre la qualité de la re-
construction et le nombre de parametres pour une région donnée, le modele semi-linéaire
est alors souvent retenu [GG95] et c’est celui que nous utiliserons au chapitre 6.

Nous notons enfin que deux types de structures de codage avec compensation du mouve-
ment coexistent [Netravali et al.79] [Driessen et al.90] avec:

— compensation du mouvement en avant qui repose sur une méthode simple de
mise en correspondance de blocs (blocs rectangulaires, mouvement de translation) ou



plus complexe (régions de formes abitraires, modéle de mouvement semi-linéaire et
suivi de segmentation temporelle). La figure 1.4 présente le schéma d’un tel codeur
ou, en plus de 'erreur de prédiction, I'information relative au mouvement (para-
metres des vecteurs, éventuelle carte de segmentation) doit-étre transmise. Ce co-
deur est néanmoins préféré (nous le retiendrons pour nos futures expérimentations)
car 'estimation du mouvement, qui est réalisée sur les images originales, conserve
toute sa cohérence ce qui est primordial a bas débit pour une bonne restitution de
la scene;

compensation du mouvement en arriére ol l'estimation du mouvement est
faite en utilisant I'information causale connue au codeur et au décodeur (voir la fi-
gure 1.4), aucune information supplémentaire en plus de I'erreur de prédiction n’est
a transmettre. Cependant a tres bas débit, I'estimation du mouvement a partir des
images codées-décodées entichées d’erreurs, risque d’ajuster les régions uniquement
en fonction du critere numérique de minimisation de distorsion et de perdre la co-
hérence physique du mouvement, ce qui est tres pénalisant pour le rendu visuel de
la scene.

Nous avons présenté la compensation du mouvement en avant ainsi que le modele de

mouvement semi-linéaire, nous les manipulerons au chapitre 6 pour expérimenter notre

quantificateur vectoriel au sein de codeurs vidéo orientés vers le codage tres bas débit.

Cette premiere phase de codage inter-image a réalisé la décorrélation suivant I’axe temporel

de la séquence d’images. Un codage plus efficace est effectué, si une décorrélation spatiale

intra-image est faite sur les images d’erreurs de prédiction avant que celles-ci ne soient

quantifiées puis transmises. Nous proposons a présent de passer en revue les principales

méthodes de codage intra-image qui sont utilisées au sein de codeurs hybrides, sachant

que l'objet de notre étude est la conception du quantificateur vectoriel qui acheve la

compression de ce signal différentiel.
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Fic. 1.4 — Codeur avec compensation du mouvement en avant / codeur avec compensation
du mouvement en arriere.



1.2.4 Techniques de décorrélation intra-image
Codage par transformée

Une technique de codage efficace consiste a répartir judicieusement les ressources bi-
naires disponibles entre différents sous-ensembles hétérogenes de fagon a réserver davantage
de bits aux plus significatifs [Jayant et al.84] [Shoham et al.88] [Woods91]
[Ramchandran et al.93]. Cependant les pixels d’une image présentent, a priori, une méme
distribution et sont dépendants entre-eux. Le codage par transformée est alors largement
utilisé de facon a rendre hétérogene les différentes composantes d’un bloc en les décorrélant
et en concentrant 'information sur un faible nombre d’éléments.

En pratique pour effectuer ce codage simultané de pixels, 'image est découpée en blocs car-
rés et & chacun de ces vecteurs une transformée bidimensionnelle est appliquée. Si I(z,y)
est un bloc de taille (I x m) pixels prélevés dans I'image, sa transformation est donnée

par:
-1 m—1

F(u,v) = Z Z I(z,y). Az, y,u,v)

=0 y=0

Les (I x m) coefficients F' sont codés et transmis. Au récepteur, la transformation inverse
est réalisée a 'aide des coefficients décodés F’

-1

Z F (u,v).B(u,v,z,y)
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A et B sont les noyaux de la transformation (i.e. des opérateurs linéaires). Il est avantageux
de les choisir orthogonaux (pour une meilleure compression), et séparables (par simplicité)
tels que A(z,y,u,v) = Ai(x,u).Az(y,v) et B(u,v,2,y) = Bi(u,z).B2(v,y). Nous obte-
nons deux transformations monodimensionnelles s’appliquant, 'une sur les lignes, 'autre
sur les colonnes de I'image. Il faut remarquer qu’en ’absence de codage des coefficients,
une reconstruction parfaite serait obtenue car il y a conservation de I’énergie et de ’en-
tropie. La théorie [Rabbani et al.91] montre aussi que Defficacité de la transformée est
liée a la taille du bloc transformé (le codage par transformée n’exploite que la corrélation
contenue dans le bloc méme).

Le deuxieme intérét de passer dans un domaine transformé apparait car cette technique de
codage est liée a la théorie des bancs de filtre & reconstruction parfaite [Vaidyanathan90].
L’application de criteres a caractere psychovisuel permet alors d’éliminer les composantes
qui n’ont pas de contribution perceptuelle : le systeme visuel humain étant sensible aux
basses fréquences, une quantification fine des coefficients représentant celles-ci est faite,
les autres sont alors grossierement quantifiés.

La transformée optimale est celle de Karhunen-Loeve (TKL) qui produit des coefficients
décorrélés et concentre le maximum d’énergie dans les premiers coefficients. Le noyau de
la transformation est fonction de la matrice d’autocorrélation du signal, la TKL est donc
peu utilisée si ce dernier est non-stationnaire (e.g. il faut calculer un noyau pour chacun
des blocs d’une image a transformer [Jain79]). Si I'interprétation fréquentielle n’est pas
simple, celle en terme de modes propres est par contre aisée.



En pratique la transformée de Fourier est utilisée, elle possede une interprétation fréquen-
tielle évidente et des algorithmes de calculs rapides. Cependant c’est la transformée en
cosinus discrete (TCD) qui est la plus utilisée car elle permet d’obtenir des coefficients
réels, elle réalise aussi une bonne approximation de la TKL (pour des tailles élevées de
blocs) et des algorithmes de calculs rapides sont disponibles [Vetterli et al.84] (une autre
raison est que les coefficients d’energie faible sont localisés dans les hautes fréquences et
sont donc conformes a ’aspect psychovisuel). Les autres transformées parfois utilisées en
image sont celles de Haar, de Walsh et de Hadamard [Clarke85].

Pour la quantification plusieurs stratégies sont possibles :

— une quantification inter-bande ot le bloc transformé est directement quantifié. Un
codage par plage est souvent effectué apres seuillage, quantification scalaire uniforme
et balayage en zig-zag (I’allocation binaire est figée en fonction de critéres psycho-
visuels). Un inconvénient apparait lorsqu’une erreur locale de quantification sur un
coefficient est faite, cela entraine dans tout le bloc un effet de moyenne;

— une quantification intra-bande ot, en considérant les blocs transformés de 'image,
on constitue des sous-bandes en regroupant les coeflicients relatifs a la méme activité
fréquentielle (voir figure 1.5). Cette configuration est particulierement intéressante
en quantification vectorielle car chaque sous-bande ayant une activité fréquentielle
et un poids psychovisuel propres, il est possible de différemment répartir entre elles
les bits et de choisir la forme des vecteurs quantifiés de facon a tirer profit de la cor-
rélation inter-bloc. C’est donc cette forme de quantification que nous manipulerons
au chapitre 6 pour le codeur de type MPEG.

Une faiblesse du codage par transformée réside dans le traitement et le codage indépendant
des blocs sans tenir compte des discontinuités existant a la fréquence bloc (la taille des
blocs n’est pas adaptable). Pour atténuer ces problemes qui se traduisent par des effets
de blocs visibles, Malvar a proposé les transformées dites avec recouvrement [Malvar92]
(avec les MLT et ELT).

Codage en sous-bandes

Dans un codeur en sous-bandes [Vaidyanathan90], le signal (i.e. I'image I de la fi-
gure 1.6) est filtré par un banc de M filtres d’analyse réalisant une partition de ’axe
fréquentiel, puis sous-échantillonné de facon a ne pas accroitre la quantité d’information a
coder (le cas idéal étant un sous-échantillonnage critique par un facteur M et sans perte
d’information), et chaque sous-bande est codée séparément (une stratégie d’allocation
binaire est naturellement appliquée donnant un poids plus important aux composantes
basses fréquences). Au récepteur chaque composante est décodée, un sur-échantillonnage
et une interpolation par un banc de filtres de synthese sont réalisés, puis les différents
signaux sont additionnés.

Le filtrage est efficace si les sous-bandes sont une représentation spectrale fidele relati-
vement a l'image (le cas idéal produirait alors des sous-bandes décorrélées entre elles).
Il faut aussi que le traitement et la quantification de celles-ci entrainent une distorsion
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F1G. 1.5 — Représentation inter-bande/intra-bande (exemple avec une transformée sur des
blocs 2 x 2).



percue aussi faible que possible. Enfin la reconstruction de I'image ne doit pas entrainer
de distorsion supplémentaire (qu’elle soit presque parfaite en I'absence de quantification).
Les délais de calcul doivent aussi étre faibles, 'ordre des filtres est donc limité ce qui
empéche la construction de filtres proche du passe-bande idéal. Mais il y a possibilité
de reconstruction parfaite (en I'absence de quantification), a un délai de reconstruction
pres, lorsque l'expression des filtres de synthese en fonction de ceux d’analyse permet
I’élimination du recouvrement des spectres. Les filtres d’analyse restent alors a détermi-
ner. Plusieurs études ont été menées [Baaziz91], nous pouvons citer les cas ou les filtres
d’analyse sont: des QMF [Vetterli®4] qui sont non récursifs, a phase linéaire et a supports
symétriques, mais il n’y a pas reconstruction parfaite; des CQF [Smith et al.86] qui as-
surent une reconstruction parfaite, la phase est quasi linéaire mais leurs supports sont non
assymétriques et les calculs plus lourds; les pseudo-QMF [Vetterli84] qui autorisent une
décomposition directe en sous-bandes avec reconstruction parfaite ; les bi-orthogonaux [An-
tonini et al.92].

Il existe une relation entre bancs de filtres et tranformées orthogonales. Pour les distinguer
nous remarquons que le codage par transformée met en oeuvre des fenétres longues dans
le domaine spatial (le domaine image) avec un faible recouvrement (i.e. dans le domaine
fréquentiel une analyse en bande étroite est faite avec un étalement spectral important);
inversement pour le codage en sous-bandes, les fenétres sont courtes avec un fort recouvre-
ment dans le domaine spatial (i.e. celles d’analyse dans le domaine fréquentiel sont large
bande avec une bonne sélectivité).

Nous ajoutons que plusieurs stratégies de décomposition en sous-bandes sont utilisées telles
que: la décomposition parallele directe en sous-bandes (M grand); la découpe dyadique
ou la bande basse fréquence est décomposée itérativement, une représentation hiérarchique
du signal est alors obtenue.

Hy [~ ¢M = = W\M =R
1 T = 1 p=n S I
- N
| Quantification
| |
gHM_lé ¢M9 = ﬁMéFM_lJ

Fic. 1.6 — Codage en sous-bandes, bancs de filtres avec quantification.

Codage par décomposition en ondelettes

Nous rappelons que nous utiliserons la décomposition en ondelettes comme outil d’ana-
lyse avant la quantification vectorielle au chapitre 6.
La théorie des ondelettes [Meyer90] apporte une base a la spécification des filtres d’ana-
lyse/synthese de la décomposition en sous-bandes et formalise la décomposition d’un signal



sur une base de fonctions orthogonales. La transformée d’un signal continu g est:

r—05

a
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ot ¥ (z) ('ondelette mere) est une fonction donnée a support compact définie pour tout
a € Rt et b € R. b caractérise 'emplacement de ¢ sur ’axe z, et a caratérise I’échelle.
Il 'y a adaptation de la fenétre d’analyse car si @ > 1, nous projettons g sur une version
dilatée de 1 (pour I’analyse de phénomenes basse fréquence & variation lente), et si a < 1
nous projettons ¢ sur une version contractée de 1 (analyse de phénomeénes rapides haute
fréquence).

En pratique les parametres sont discrétisés avec, par exemple, a = 27 et b = k.27. Les
coefficients d’ondelette sont alors calculés par:

(k) =279/ /+°o g(x) (2772 — k)da

— 00

Un choix de fonctions 1 et ¢ avec de bonnes propriétés (sélectivités en fréquence, phase
linéaire) conduit a la décomposition du signal sur des fonctions de base et a la reconstruc-

tion :
+oo +oo

go)= Y 3 eilh)s27a — k)

j=—00 k=—00

g est également discrete, nous recherchons donc les réponses impulsionnelles h et f des
filtres H (lié & ¢) et I’ (lié & 1) assurant la décomposition et la reconstruction de g.

Il faut aussi introduire les notions d’échelle et de résolution qui conduisent a ’analyse
multirésolution du signal [Mallat89] [Daubechies90] [Baaziz91] [Rioul93]. L’échelle du
signal original est par définition égale & 1. Si un nouveau signal est créé a partir de
l’original, I’échelle se définit comme le rapport du nombre de valeurs du nouveau signal
sur celui relatif & l'original (I’échelle croit si des valeurs sont ajoutées, elle diminue si elles
sont supprimées). La résolution est introduite afin de caractériser les différentes versions
d’un signal donné a la méme échelle. Par convention la résolution du signal original est
1, celle de la version d’un signal obtenu par modification de 1’échelle est proportionnelle
au nombre d’échantillons du signal original “encore” présents (la résolution d’un signal
est toujours inférieure ou égale a son échelle). La condition de biorthogonalité entre h
et f est nécessaire et suffisante pour qu’une version d’un signal a une échelle et a une
résolution données soit unique, la condition d’orthogonalité est que ¥ = ¢* plus celle de
biorthogonalité. [.’analyse multirésolution du signal correspond & une décomposition
du signal suivant des versions a différentes résolutions, la synthése consiste a reconstruire
le signal a partir de ces différentes versions. Considérons le cas simple de changements
d’échelle en puissance de 2, si nous passons d’un signal & 1’échelle e = 277 et & la résolution
2.r = 277, & une résolution inférieure r (nous conservons la méme échelle), le résidu est
alors le signal perdu et nous avons I’égalité:

version(e,r) + résidu(e,r) = version(e,2.r)



Nous pouvons aussi parler de “signal des détails” au lieu de résidu, et de “tendance” au
lieu de version.

A la transformée pyramidale du signal, il faut ajouter la condition d’échantillonnage cri-
tique pour que les nombres de valeurs entre le signal original et sa décomposition soient
égaux. Cette derniére contrainte lie les fonctions de transferts des filtres d’analyse et de
synthese de facon analogue a celles permettant d’obtenir une reconstruction parfaite. La
figure 1.7 présente 'exemple d’une transformée en ondelette du signal sur 2 octaves, nous
obtenons simplement 2 filtres itérés en octave (le banc de filtre de la figure 1.5 avec M = 2)
mais 'interprétation est différente: au lieu de parler de décomposition en sous-bandes,
nous parlons de décomposition du signal sur des fonctions de base. La synthese des filtres
d’analyse et de synthese est réalisée en utilisant des algorithmes d’optimisation.
[’analyse des images est effectuée par extension au cas bidimensionnel [Antonini9l] [Gai-
don93] a ’aide de filtres monodimensionnels séparables (découpe dyadique) ou bidimen-
sionnels (transformée pyramidale en quinconce ou le facteur de résolution est \/5) La
motivation essentielle de ’analyse multirésolution en codage d’image est la possibilité
de traiter séparément les sous-images (i.e. chaque plage spatio-fréquentielle) en adaptant
pour chacune la quantification en fonction de son niveau de résolution, de sa statistique
et de son poids spychovisuel. En quantification vectorielle un dictionnaire multirésolution
a ainsi été proposé par Antonini [Antonini91], nous reprendrons cette technique pour nos
expérimentations.

\L version (e=1/4, r=1/4)
Ho [Tv2 [ —
o \L 5 o \L 5 résidu (e=1/4, r=1/4)
Ho Hl
T \L résidu (e=1/2, r=1/2)
H [T |y 2

Fic. 1.7 — Une transformées en ondelettes discréte sur 2 octaves (“e” est I’échelle et “r”

la résolution).

1.2.5 Conclusion

Nous avons montré qu’un codeur source de séquences d’images est un systeme com-
posé d’un certain nombre d’outils algorithmiques de base, dont il s’agit de modéliser les
propriétés afin de les assembler et réaliser le codage le plus efficace possible (en terme de
compression pour une restitution satisfaisante). Jusqu’a présent nous nous sommes inté-
ressés, tout en présentant les techniques de décorrélation que nous utiliserons dans nos
codeurs expérimentaux du chapitre 6, a la description de "approche hybride qui combine
un codage inter-image (exploitant les redondances temporelles), a un autre codage intra-
image des erreurs résiduelles (tirant profit des redondances spatiales subsistantes). Les



deux autres outils de base venant achever la construction du codeur de la source image
sont le quantificateur, qui est I’élément fondamental [Moreau95] réalisant effectivement la
compression (avec pertes), suivi du codeur entropique.

Les premieres étapes de décorrélation de la séquence d’images sont nécessaires pour simpli-
fier ce signal non-stationnaire. Mais il faut remarquer que 'erreur de prédiction demeure
elle-méme non-stationnaire, sa quantification ne pourra pas étre rudimentaire. L’outil le
plus performant est alors le quantificateur vectoriel qui n’est pas une simple généralisation
du quantificateur scalaire (la supériorité du cas vectoriel sera explicitée au chapitre 2). En
pratique il est indispensable de concevoir le quantificateur vectoriel en fonction de la chaine
de compression dans laquelle il prend place (méme si celle-ci peut-étre considérée comme
une simple mise en forme du signal) et en fonction de contraintes contextuelles (i.e. temps
des calculs, symétrisation du codage). Le dictionnaire de représentants du quantificateur
vectoriel, concu pour le codeur de séquences d’images, doit donc étre tres structuré avec
la mise en oeuvre typique de réseaux réguliers de points ou de formes arborescentes, mais
cela implique souvent de surquantifier le signal. Le codage entropique intervient alors.
Il s’appuie sur les concepts fondamentaux de la théorie de 'information introduite par
Shannon [Shannon48] [Shannon59] [Berger71] [Blahut87] [Gray90] (voir I'annexe B) et est
généralement admis comme la base du codage de source. Cependant il ne sera considéré
dans le cadre de cette étude, que comme une simple étape de réduction du débit par la
mise en place d’un code présentant des mots a longueur variable (i.e. la longueur moyenne
de code est réduite en attribuant aux vecteurs représentants les plus fréquents les mots de
code les plus courts).

Apres ces quelques rappels en compression de séquences d’images qui soulignent plus par-
ticulierement I'imbrication et le role des outils de décorrélation du systeme de communica-
tion, nous pouvons a présent décrire I’objet méme d’étude de notre these: le quantificateur
vectoriel. Nous avons choisi d’engager cette description par un chapitre récapitulatif des
principes et résultats fondamentaux, car le domaine de la quantification vectorielle est
particulierement vaste.



Chapitre 2

Principes généraux de la
quantification vectorielle

2.1 Introduction

L’objet de ce chapitre est de rappeler les résultats fondamentaux de la quantification

vectorielle. Apres les définitions et principes, nous nous intéressons a des fins de compa-
raison au cas particulier de la quantification scalaire, puis nous établissons la supériorité
théorique du cas vectoriel. Cependant cette théorie n’est pas constructive et n’explicite pas
la construction du quantificateur vectoriel optimal. Une solution que nous détaillons est
proposée par Linde et al. [Linde et al.80] mais elle demeure cotliteuse en terme de calculs.
Nous décrivons alors quelques premieres approches qui visent a réduire cette complexité.
Pour compléter cette présentation générale de la quantification vectorielle nous présentons
d’autres formes classiques de quantificateurs. Nous donnons également dans ce chapitre
des solutions proposées au probleme de I’allocation des ressources binaires entre les diffé-
rentes sous-bandes des images transformées.
Le lecteur familiarisé avec ces résultats établis de la quantification vectorielle peut, des
a présent, s’intéresser aux deux chapitres suivants. En effet nous avons choisi de pré-
senter séparément et en détail les deux quantificateurs vectoriels, aux formes structurées
particulierement adaptées aux contraintes du codage d’images, qui ont le plus orientés
notre recherche: la quantification vectorielle algébrique avec la mise en oeuvre de réseaux
réguliers de points, et celle arborescente.

2.2 Définitions et principes

Le formalisme introduit dans cette partie sera conservé dans la suite du manuscrit.

La quantification consiste en 'approximation d’un signal d’amplitude continue par un
signal d’amplitude discrete. La quantification vectorielle [Gray84] [Gersho et al.92]
consiste alors & représenter tout vecteur x de dimension k£ par un autre vecteur y; de
meéme dimension mais ce dernier appartenant a un ensemble fini D de L vecteurs. Les



y; sont appelés les vecteurs représentants, les vecteurs de reproduction ou les code
vecteurs. D est appelé le dictionnaire ou le catalogue des formes.

Il n’y a rien de mystérieux a considérer des espaces de grandes dimensions, pour mieux ap-
préhender les raisonnements il suffit de s’avoir que tout s’organise autour des coordonnées
des vecteurs, qu’il n’y a pas lieu de s’imposer une représentation mentale géométrique.
Pour l'illustrer nous précisons qu’un vecteur x de l’espace R* est simplement une ma-
trice colonne constituée de k nombres réels z(n): x = (z(1),2(2), ...,2(k))7T, et que par
exemple, une sphere entierement caractérisée par son centre u = (u(1), u(2),...,u(n))” (ot
(T indique la transposé) et son rayon p est constituée des points dont les coordonnées
satisfont : S°F_ (2(n) — u(n))? = p2.

Un quantificateur vectoriel de dimension £ et de taille . peut-étre défini mathéma-
tiquement comme une application Q de R* vers D

Q : RF —» D
x Q(x) =y;
avec

D= {yi eR¥/i=1,2, L}

Cette application Q détermine implicitement une partition de I’espace source R¥ en L
régions C}. Ces régions encore appelées classes ou régions de Voronoi sont déterminées
par:

C; = {x € RF/Q(x) = Yi}

Les conditions suivantes sont satisfaites:

L
UCz:Rk et szC]:®7 Z#L Vl7]21,2,,L
=1

Dans le but d’alléger les notations, l'abréviation QV est désormais utilisée pour désigner
selon le contexte, soit un quantificateur vectoriel, soit la quantification vectorielle.

La compression ou codage de données vise a diminuer la quantité des éléments binaires
nécessaire a la représentation de I'information contenue dans le signal a transmettre ou
a archiver. Cette diminution peut autoriser ou non la perte d’information [Netravali et
al.88]. Une bonne compression est réalisée si nous réunissons la loi d’encodage E mini-
misant le nombre d’éléments binaires a transmettre, et la loi de décodage D assurant
une bonne reconstruction du signal source. Lorsque D™! = E, il s’agit d’un codage sans
pertes d’information dit réversible (codage statistique ou entropique, voir I’annexe B),
celui-ci exploite les redondances du signal mais ne permet pas des taux de compression
élevés. Sinon D! #£ E et il s’agit d’un codage avec pertes d’information dit irréversible.
Cette derniere méthode ou le signal décomprimé est dégradé permet des taux de com-
pression importants ; le but est alors que les erreurs engendrées soient imperceptibles pour
I’observateur. C’est dans ce cadre de compression de séquences d’images minimisant une
distorsion sous la contrainte d’un débit donné que nous nous plagons. Sous ce mot distor-
sion se cache une multitude de définitions possibles, la plus utilisée étant certainement la
norme quadratique méme si celle-ci s’avere imparfaite d’un point de vue perceptuel.



Quantification vectorielle appliquée au codage

La quantification vectorielle offre la combinaison des opérations d’encodage et de dé-
codage (voir la figure 2.1). En effet, considérons Z ’ensemble des L index des vecteurs
de reproduction y; du dictionnaire: Z = {1,2,..., L}, nous avons Q@ = D o E ou la loi
d’encodage est déterminée par:

et le processus de décodage est défini par:

D : 7T — D
i D)=y

Encodage

La procédure d’encodage consiste, pour tout vecteur x du signal d’entrée, a rechercher
dans le dictionnaire D le code-vecteur y; le plus proche de x. Nous introduisons ici la
définition générale de la métrique L,, olt pour un vecteur x de dimension & :

La distance entre deux vecteurs x; et x5 est alors:

k

1/p
(Lp(x1 = x2))'/7 = d), (x1,%2) = (Z |z1(n) — 902(”)|p)

n=1

La notion de proximité que nous avons choisie de mettre en place pour mesurer la distor-
sion entre les vecteurs x et y; est la distance euclidienne (c’est le cas particulier de L, ol

p=2):

& 1/2
d(x,yi) = da(x,yi) = (Z(ﬂc(n) - yz'(n))z) (2.1)

n=1

Les régions de Voronoi sont alors données par (voir I'exemple de la figure 2.2):
Ci= {x € RF/Q(x) =y, si d(x,y;) < d(x,y;),Yj # 2} (2.2)

Chaque région contient un ensemble de vecteurs de R* et tous les vecteurs x qui appar-
tiennent a C; sont représentés par le méme vecteur y; du dictionnaire. La compression
d’information est réalisée a ce niveau car c’est uniquement l'index relatif au représentant
y; minimisant le critere de distorsion qui sera transmis ou stocké. Cette opération créant
des pertes d’information transforme la QV en une opération irréversible, le signal quantifié



ne pourra plus étre restitué identique a ’original.

La quantité d’information requise pour représenter les vecteurs source est donnée par R
le débit binaire ou résolution, en bit par composante du vecteur ou bit par dimension
ou encore bit par échantillon ([bpp]). Ce débit peut-étre apprécié de deux fagons:

— soit il y a contrainte de “débit fixe” et un code a longueur fixe (dit aussi “code
naturel”) est adopté. La QV permet alors des résolutions fractionnaires (i.e. R n’a
pas besoin d’étre entier, seul R.k ’est), car:

1

— soit il y a contrainte d’“entropie fixe”. Un code a longueur variable (voir I’annexe B)
sera donc construit apres quantification afin de réduire encore le débit. R peut-étre
estimé en calculant ’entropie du dictionnaire H (D) (e.g. 'entropie associée aux re-
présentants) et il est bien sir admis que le débit binaire réel obtenu sera de quelques
pour-cent supérieur. Nous accédons aux probabilités d’occurence p; des code-vecteurs
y; en modélisant la statistique de la source, ou en procédant a ’aide d’une base d’ap-
prentissage constituée d’un grand nombre d’échantillons représentatifs de la source,
alors:

L
1
R~H(D)=- ;pi-logz(m)
Décodage

Le décodeur est considéré comme un récepteur voué a la reconstruction du vecteur
source, pour cela il dispose d’une réplique du dictionnaire qu’il consulte afin de restituer
le code vecteur correspondant a l'index qu’il recoit. Le décodeur réalise donc 'opération
de décompression.

Evaluation des performances du systéme

Le but du systeme de codage est de réaliser le meilleur compromis entre le coit du
codage et D'erreur faite. Pour simplifier nous pouvons dire qu’il s’agit d’obtenir avec un
débit minimal, une distorsion moyenne caractérisant les performances globales du QV, elle
aussi minimale. Il importe surtout que la mesure de distorsion mise en oeuvre traduise
la dégradation subjective faite au signal. Seule une mesure traduisant les caractéristiques
perceptuelles humaines peut apporter un tel résultat [Netravali et al.88] [Watson93]. Pré-
cisément la mesure de distorsion doit réunir trois conditions essentielles [GJ et al.76] telles
que cette fonction réelle positive soit simple a calculer, utilisable par un algorithme de
minimisation et significative pour qu’une grande distorsion implique une mauvaise qualité
de la restitution subjective du signal (et inversement). Il est clair que des mesures objec-
tives de qualité subjective sont tres difficiles a concevoir et nous nous sommes contentés
d’utiliser une erreur quadratique moyenne (EQM). Cette mesure de distorsion moyenne est



la plus répandue et s’interprete comme la puissance de ’erreur de quantification, elle est
souvent retenue car elle vérifie les deux premieres conditions cependant elle ne caractérise
que pauvrement la dégradation qualitative faite au signal. La troisieme condition serait
obtenue au prix de l'introduction d’une pondération psychovisuelle adaptée au codage des
séquences d’images.

Par la suite, seules la décomposition espace-fréquence du signal suivie de la stratégie
d’allocation binaire attribuant les bits disponibles aux sous-bandes les plus importantes
visuellement, permettront la prise en compte de cet aspect psychovisuel au codage tout
en utilisant la distance euclidienne. Cette derniére est méme jugée intéressante car 'EQM
dans les sous-bandes correspond a 'EQM apres reconstruction, ce qui évite de faire la
synthese pour la connaitre (mais les erreurs avant et apres reconstruction ne sont égales
que si les transformées ou décomposition en sous-bandes sont orthogonales).

x i Canal i
Encodage E Décodage D
Dictionnaire Dictionnaire
D D

Fic. 2.1 — Schéma du quantificateur vectoriel.

vecteur

représentant

Voronoi

associé

Fia. 2.2 — Principe de la quantification vectorielle.



2.3 Quantification scalaire

2.3.1 Introduction

La quantification scalaire [Gersho et al.92] est une forme particuliere de la QV,
celle ot la dimension des vecteurs est égale & un. La figure 2.3 illustre la caractéristique
en marche d’escalier du plus simple des QS, celui uniforme a débit fixe qui est entierement
déterminé par:

— les L + 1 niveaux de décisions: dy,dq,...,dr, qui partitionnent en L intervalles
égaux ’axe des réels R et déterminent le pas de quantification ;

— les L valeurs de reproduction: y,ys,...,yr, qui sont les centres de masse de
chacun des intervalles de décision.

Cet exemple bien connu permet d’introduire les différents bruits ou erreurs de quantifica-
tion rencontrés:

— le bruit granulaire qui se produit ici lorsque la valeur d’entrée z se situe dans 'une
des cellules [d;_1, d;], Verreur résultante est la différence entre x et Q(z). Elle peut
étre majorée par un demi pas de quantification ;

— le bruit de surcharge ou de dépassement qui se produit ici lorsque la valeur d’entrée
se situe hors de 'intervalle [dy, dr]. La valeur de reproduction est alors soit y; soit
yr, et Perreur résultante peut-étre supérieure a un demi pas de quantification.

I - —_ - — -

bruit de bruit de bruit de
surcharge quantification surcharge

Fic. 2.3 — Fzemple d’un QS uniforme pour L = 5.

2.3.2 Quantification scalaire optimale

Le QS optimal est celui qui minimise, pour une source donnée et sous la contrainte d’un
débit maximal fixé ou d’une entropie maximale fixée, I’erreur moyenne de reconstruction
due aux bruits de quantification. Les niveaux de reconstruction sont donc répartis en
tenant compte de la densité de probabilité de la variable a quantifier.



Contrainte de débit fixe

Dans ce cas nous comprenons intuitivement que les seuils de décision sont plus concen-
trés dans la zone de 'espace ou la densité de probabilité des vecteurs a quantifier est plus
élevée. Précisément, en interprétant les échantillons z comme la réalisation d’un processus
aléatoire stationnaire centré X de densité de probabilité marginale px(z), nous voulons
minimiser 'EQM (ou F signifie I'espérance mathématique):

D = E((X - Q)
+oo
= [ - 0w sy de

L
i=

d;
= Z/d (x — ;)% .px (2) da

D est aussi la variance 022 (car le processus est centré) de I’erreur de quantification. Il s’agit
de trouver les partitions [d;_1, d;] et les représentants y; minimisant D. Cette minimisation
conjointe n’admettant pas de solution simple a une solution unique, et le QS obtenu est
connu sous le nom de quantificateur de Lloyd-Max [Lloyd82] [Max60]. Il n’existe que
deux conditions nécessaires d’optimalité qui ne sont pas suffisantes (sauf dans le cas d’une
variable gaussienne), il faut réunir:

— la meilleure partition (qui n’a pas a étre connue explicitement), elle vérifie la “regle
du plus proche voisin” explicitée par la formule 2.2 avec connaissance de la mesure
de distorsion ;

— les meilleurs représentants vérifiant la condition dite “du centroide” (ou centre de
gravité) car la valeur choisie pour un représentant est la valeur moyenne dans I'in-
tervalle considéré.

La partie encodage du quantificateur (la partition) doit alors étre optimale étant donnée
la partie décodage (les meilleurs représentants) et réciproquement. Le calcul montre que
nous obtenons:

fj; v.px(2)de

yi = T avec 1 <1< L
fdil—l px (z) dx

d; = % avec 1 << L -1

dg = —o00 et d = +o0

En pratique la densité de probabilité du signal est inconnue. L’algorithme de Lloyd-Max
procede donc par apprentissage en utilisant des données empiriques ayant toutes le méme
poids (la base ou séquence d’apprentissage doit évidemment étre suffisamment grande).
Nous donnons dans la suite de ce chapitre une description de l'algorithme de Lloyd géné-
ralisé aux vecteurs de dimensions supérieures, nous indiquons seulement & ce niveau qu’il



s’agit d’un procédé itératif vérifiant successivement les deux conditions d’optimalité.

Dans le cadre de ’hypothése dite haute résolution qui consiste & admettre que le
nombre L de niveaux de quantification est tres élevé (i.e. la partie de la densité de proba-
bilité du processus contenue dans chaque élément de la partition de Voronoi est approxi-
mativement constante), il est possible d’obtenir explicitement I'expression de la puissance
de l'erreur de quantification uniquement en fonction de px () avec:

2 1 oo 1/3 ’ —or_ 1 —2.R
05 = D (/ (px(x)) dac) D ahi— E.||pX($)||1/3.2 ‘

— 00

Pour une source stationnaire gaussienne centrée de variance 0% nous obtenons:

_ 3
0f = c1.0%.2 2B avee ¢ = -7 (2.4)
Ces dernieres équations vont nous servir de références pour les comparaisons entre quan-
tificateurs. Nous pouvons ajouter que des études [Gersho et al.92] ont montré qu'un QS
non-uniforme est équivalent & un QS uniforme précédé d’une transformation non linéaire
et suivi de la transformation inverse.

Contrainte d’entropie fixe

Ce nouveau mode de quantification appelé “quantification avec contrainte entropique”
vise a minimiser D sous la contrainte que ’entropie du dictionnaire soit inférieure & R (L
est inconnu) :

H(D)<R (2.5)

En nous placant dans I’hypothese haute-résolution et en considérant le quantificateur de
Lloyd-Max sous contrainte entropique, ’analyse théorique montre que le QS optimal est
tout simplement un QS uniforme suivit d’un codage entropique [Berger82] [Favardin et
al.84], alors:

L 52m(x) 9-2.R

2
= —9
Q7 19

ot h(X) est I'entropie différentielle qui caractérise la quantité d’information que possede
une source continue sans mémoire (voir I’annexe B). Dans le cas d’une source stationnaire
gaussienne centrée h(X) = 1/2.log,(2.7.€.0%), donc:

2 _ 7€ 9 5-2R
oH = e 0.2

Le gain apporté par le quantificateur avec contrainte entropique relativement au QS de
Lloyd-Max est de (v/3.7/2)/(x.¢/6) ~ 1,91 soit 2.81 dB. Ce résultat est & rapprocher de la
valeur asymptotique 022 = U%.Q_Q'R donnée par la borne de Shannon (la limite théorique
de la fonction débit-distorsion, ce résultat est présenté a ’annexe B). Le QS avec contrainte
entropique a une puissance d’erreur de quantification égale & (7.€)/6 ~ 1.42 fois cette
limite, il est & (1/2).logz(7.€/6) ~ 0,25 bit de la limite théorique.



2.3.3 Quantification scalaire prédictive

L’objet de la quantification scalaire prédictive est de chercher a décorréler le signal, de
le simplifier, avant de le quantifier. La figure 1.3 illustre 'exemple d’un tel quantificateur
en boucle fermée, mais au lieu des symboles I, I,,, I,., e et e, qui représentent des images,
nous considérons respectivement z, x,, z,, e et e, qui sont des échantillons indicés par n
(e.g. un balayage de type “raster-scan” de I'image est effectué).

Nous remarquons que le décodeur simule le codeur dans la boucle de prédiction et que
celle-ci est faite de fagon causale (“backward”) a partir des valeurs reconstruites, ainsi il n’y
a pas besoin de transmettre d’autres informations que I'erreur de prédiction. Cependant
cette prédiction ne peut s’appuyer sur des échantillons trop dégradés et le débit ne peut-
étre trop bas. Cette technique est a opposer a celle de prédiction en avant & partir des
échantillons originaux qui impliquerait la transmission d’une information supplémentaire
au décodeur. En principe il faut distinguer lerreur de quantification ¢(n) = e(n) — e4(n)
de ’erreur de reconstruction ¢g(n) = z(n) — x,(n) car ce qui nous intéresse est la puissance
de Derreur de reconstruction, mais la propriété fondamentale du quantificateur prédictif
est d’avoir ’égalité ¢(n) = ¢(n).

Une prédiction linéaire de z en utilisant P échantillons du passé (P est ordre de la
prédiction), s’exprime sous la forme:

zp(n) = — Zai.xr(n — 1)

=1

C’est une opération de filtrage et il faut déterminer les coefficients a; minimisant la dis-
torsion moyenne entre z et z,, nous pouvons choisir de minimiser la puissance de I’erreur
de prédiction E ((X(n) — 2,(n))T(X(n) — z,(n))) relativement aux a; (les {z(n)} étant
supposés des réalisations du processus aléatoire stationnaire {X (n)}). Il existe tout un

développement théorique associé a la prédiction linéaire qui aboutit a I’équation normale
ou de Yule-Walker ou de Wiener-Hopf:

T T
I'x(P).(ay,az,...,ap)" = —(p1,p2,---,pP)
ol les p; sont les coefficients normalisés de la fonction d’autocorrélation :

E (X (n).X (n— 1))
E(X?(n))

pi =

et I'x (P) la matrice d’autocorrélation normalisée & 'ordre P du processus aléatoire X.
Les parametres a; optimaux sont donnés par 'inversion de I'x. Pour calculer ce prédic-
teur optimal & l'ordre P (i.e. résoudre le systeme linéaire a P équations et P inconnues),
nous pouvons utiliser les algorithmes de Gauss ou ceux plus rapides de Linvinson ou de
Schur [Gersho et al.92].

Si nous considérons une source stationnaire gaussienne centrée et une quantification opti-
male avec R [bpp] (le code est a longueur fixe), nous obtenons:

9 cl.ag(.Q_Q'R

022 =05 = W (2.6)



Cette derniere équation montre que la puissance de l'erreur de quantification est réduite

de:

o2

Gp(P) = U_)Q(
Q

C’est le gain de prédiction qui est une fonction croissante de P et tend vers la limite G/),(00).
Ce gain mesure ’amélioration apportée par la quantification de I’erreur de prédiction
plutot que la quantification directe du signal (si le processus est blanc G,(c0) — 1, si le
processus est totalement prédictible G, (c0) — 400), sa valeur asymptotique s’exprime en

fonction du déterminant de I'y avec:
1
G,(o0) = lim 2.7

ou de la densité spectrale Sx du processus (voir 'annexe B, I'inverse de cette valeur porte
aussi le nom de mesure d’étalement spectral). En fait la puissance de prédiction décroit
rapidement puis reste pratiquement constante & partir d’un certain ordre Py (e.g. pour un
processus autorégressif d’ordre Fp) au dela duquel le signal n’est plus corrélé, la prédiction
ne peut donc étre améliorée. Comme les signaux ne sont jamais stationnaires, il faut aussi
actualiser les coefficients a; a intervalles réguliers.

Pour une source quelconque, le gain de prédiction est toujours calculé comme le rapport
de la variance du signal d’entrée sur celle du signal d’erreur et indique le gain théorique
maximal possible. En pratique la modélisation d’une image est faite par un champ de
Markov a deux dimensions, mais I’hypothese de stationnarité n’est jamais vérifiée. De
plus les coefficients calculés comme précédemment sont optimaux au sens de 'EQM, mais
ils ne minimisent pas ’entropie. Aussi les schémas de codage différentiel (i.e. les codeurs
MICD ou DPCM ) tenant compte de la corrélation existante entre les valeurs d’intensité
de pixels voisins, s’appuient le plus souvent sur un simple prédicteur fixe comme celui
de la figure 2.4 ou le calcul de la prédiction du pixel courant I(2,2) est une combinaison
linéaire des pixels voisins 1(1,1), I(1,2) et I(2,1). Pour le codage en sous-bandes, cette
technique est adaptée pour le codage des basses fréquences pour lesquelles les coeflicients
transformés sont plus fortement corrélés. Il est évident que le gain de prédiction réalisé est
loin de celui annoncé par la théorie.

Nous venons de préciser les performances qu’il faut attendre de la QS. L’analyse qui
suit va démontrer que quelles que soient les caractéristiques de la source, la QV permet
d’obtenir un signal reconstruit de meilleure qualité que dans le cas scalaire.

2.4 Supériorité de la quantification vectorielle sur celle sca-
laire

2.4.1 Résultats de Zador

La théorie de I'information annonce d’une facon générale que de meilleurs résultats
en codage de source sont obtenus si des vecteurs sont quantifiés plutét que des scalaires



I(1,1)| 1(1,2)

(2, 1) 1(2,2)

Fia. 2.4 — Fxemple d’un voisinage utilisé en prédiction linéaire.

(voir 'annexe B). En contre partie une complexification des systémes ainsi que des délais
de calcul plus importants sont nécessaires. Ce gain de la QV sur la QS est notamment
du a lexploitation de la mémoire de la source (i.e. des corrélations existantes entre les
coordonnées des vecteurs). Zador [Zador82] a théoriquement prouvé la supériorité de la
QV sur la QS méme si les échantillons de la source sont statistiquement indépendants.

En reprenant les notations de la partie 2.2, nous précisons la définition de 'EQM [par
dimension] dans le cas vectoriel ot px (x) est alors la densité de probabilité conjointe du
vecteur x (un code a longueur fixe est supposé construit) :

L
D= %/Rk dz(xv}’i)-px(X) dx = %;/Cl dz(x,yi).px(x) dx (2.8)

Nous recherchons le quantificateur optimal (i.e. les vecteurs représentants y;) qui pour
k, L, et px(x) donnés minimisent D:

D(k, L, px) = min D
Vi

D(k, L, px) est I'erreur minimale qui peut-étre atteinte. Zador a démontré qu’il est possible
de réduire D en quantifiant des vecteurs de grandes dimensions. Exactement il a prouvé,
en adoptant I’hypothese haute résolution, que:

. 2 _k_ E+2
lim L*.D(k,L,px) :Gk.(/ px (x)52 dx) * = G.||px (%)]] _«
L—+4oo Rk

k42

QR.k

que nous pouvons réécrire (sachant L = avec ’équation 2.3):

D(k,+oo,px) = lim D(k,L,px) = Gr.|lpx )| 9 2R (2.9)

_k_-

L—+o00 k+2

La répartition optimale des vecteurs de reproduction est donc celle proportionnelle a
k

px (x)¥2. Le parametre (G, ne dépend que de la dimension & (il dépend aussi du choix

de la métrique), et Zador a montré qu’il décroit lorsque &k augmente. Si k& — +oo:
Gr — 5= =~ 0.05855 (soit un gain maximal par rapport a la quantification scalaire

de 1,53 dB).




Interprétation et calcul de Gy,

lox BN

k:

Nous considérons le cas simple ot les x sont uniformément distribués sur une grande région
de R” (sur une hyperboule). Alors sur cet espace :
1
L
Zi:l fc,‘ dx

D est minimale si chaque y; est au centre de son Voronoi, et en considérant 'hypothese

px (x) =

haute résolution (i.e. L trés grand, il n’y a pas de probleme de bord):

1221[ d2Xy1d

2.10
k 2 lf dX ( )
Nous calculons :
L 2
k+2 d k+2 d = dx)*®
lrxGoll e, = ([ rx (75 ax)F Z/ rx (07 i = (3 [ v
Finalement : Dk L
Gp= lim Uk L px) (2.11)

L 2
L=too (% Dot fci dx)*

En considérant la quantification optimale d’une source uniforme et des conditions asymp-
totiques, G qui dépend de la forme du Voronoi, s’interpréte comme le rapport de Uerreur
quadratique moyenne [par dimension] sur un facteur le rendant sans dimension. Zador a
donc montré que cette erreur peut étre réduite en utilisant k grand.

Gersho [Gersho79] a montré sous certaines conditions (source uniforme, haute résolution)
que l'erreur quadratique par dimension est donnée par le moment d’inertie d’ordre 2 du
Voronoi. En effet, en considérant I’équation 2.11 et en notant vol(C' fc dx:

Gp = lim 1 %'Z{;l fc. d*(x,yi) dx
Eoee BT (1YL vol (€)1

La source considérée étant uniforme, nous adoptons le cas ou les vecteurs de reproduction
sont les points d’un réseau régulier. Les Voronof sont alors congrues au méme polytope A,
alors:

1 [y d?(x,0) dx
ke VOI(A)H'k

Nous retrouvons le moment d’inertie normalisée d’ordre 2 de A. Il est alors possible de

Gp(A) =

déterminer dans certains cas particuliers la forme optimale du polytope qui minimise



G (A) et donc la distorsion sur tout I’espace. Par exemple si k = 1, les représentants sont
uniformément distribués sur la droite réelle, nous construisons le réseau ot les Voronoi
sont des intervalles de longueur 1, A est Iintervalle [—1/2,4+1/2] (c’est le réseau Z du
chapitre 3). Nous obtenons:

f+11/22 22 da 1
Gi(A) == = — ~0.08333
/2
JR e 12

Ce résultat est classique en quantification : si une variable uniforme est quantifiée scalai-
rement, ’erreur quadratique moyenne est 1/12. Pour k = 2, le polytope optimal est hexa-
gonal, et G(A) = 36\/_ ~ 0.080175. Lorsque la dlmensmn croit encore, les formes des

polytopes se rapprochent de celle sphérique (méme si il est impossible de recouvrir un es-
pace a I'aide de spheéres sans provoquer des trous ou des recouvrements). En effet, la sphere
S (centrée a 'origine et de rayon unitaire) a le moment d’inertie le plus faible, ce dernier

représente alors une borne minimale appelée “sphere bound” : G (A) > ﬁ.VOI(S)_Q/k
11%/2

avec vol(S) = (DR
Nous nous contentons de préciser que Conway et Sloane ont précisé, lors de ’étude des

réseaux réguliers de points, une borne plus précise appelée “Conway and Sloane conjecture
bound”. Des valeurs de (G, ont été tabulées [Conway et al.82b] [Conway et al.85] [Conway
et al.93].

Puissance de I’erreur de quantification dans le cas d’un processus gaussien

Pour un processus gaussien centré:

() 1 —xT.Tx(k)~'.x
Py (x) = . exp
T (2ro) L Jdet (T (1) 2.0%
soit :
k42\ % i

|lpx (x )HT =2.7. (T) 0% (det(FX(k)))l/ (2.12)
En reprenant I’équation 2.9:

kt2)

2
of = Gp.2.7. (%) 0% (det(FX(k)))l/k 273 = o). (det(FX(k)))l/k 272k

(2.13)
avec:

Et2
k+2
c, = Gp.2.7. (%) ’

¢ est donc une fonction décroissante avec k, pour & = 1 nous retrouvons le résultat de
I’équation 2.4, pour k — 4o0: ¢ = 1.
L’équation 2.13 est a rapprocher de ’équation 2.6 obtenue avec le QS prédictif (il faut aussi



considérer ’équation 2.9 donnant G'p(00)), car si nous considérons les cas asymptotiques
d’une prédiction d’ordre infini pour le cas scalaire (i.e. P — 400) et d’'une QV a ’aide de
vecteurs de taille infinie (i.e. kK — 400), le gain apporté par la QV relativement au QS est
égal & ¢y = 4,35 dB. Ce premier résultat souligne la supériorité du QV capable de tirer
profit de toutes les dépendances existantes au sein du signal.

2.4.2 Gains de la quantification vectorielle sur celle scalaire

Les résultats de Zador établissent de facon générale la supériorité de la QV sur la QS
car elle permet d’obtenir un signal mieux reconstruit (dans le cas de sources identiques). A
partir de I’expression donnée par Zador (I’équation 2.9), Lookabaugh et Gray [Lookabaugh
et al.89] ont alors distingué les différents gains théoriques déterminant cette supériorité de
la QV. En définissant le gain QV/QS: Gy (k), comme étant le rapport sous I’hypothése
haute résolution de la distorsion de la QS sur celle de la QV, ils sont parvenus a identifier
trois facteurs ou gains indépendants :

W=

3

Gy (k) = ~ Gl (x )| & lIpx ()

D(l, oo, px) _ G1 |lpx ()]
|

DAL OO PX) IPXANE Gy px (@)1 [P (0] &
D(k,+o0,px) Gk |lpx(x) | ||

+‘w

ol p& (x) est la densité de probalité conjointe de la source supposée sans mémoire, c’est
donc le produit des densités marginales :

k
Px (%) = H px () (2.14)

Nous distinguons :

— le gain de partitionnement ou de structure (“space filling advantage”):

Gy

Gr(k)= &

— le gain de forme ou de distribution (“shape advantage”):

lpx (@)l
= Tl
X s
— le gain en mémoire (“memory advantage”):
N
[l ()]



Gain de partitionnement

G p(k) caractérise la facon dont le quantificateur couvre I'espace a ’aide des Voronoi
(il est indépendant des caractéristiques de la source). Alors que des Voronoi rectangulaires
correspondent nécessairement a k quantificateurs scalaires, le QV autorise un libre choix
dans la forme des Voronoi et permet une optimisation du partitionnement de ’espace
(il répond au probleme d’empilement de sphéres dans un espace qui sera présenté au
chapitre 3), et donc une diminution de la distorsion moyenne. L’explication réside dans
Iinterprétation de GGy que nous avons faite précédemment.
Il est important de noter que le gain de structure espéré de la QV sur la QS reste peu

significatif (e.g. Gp(10) = 0,75 dB, Gp(+00) = 72— ~ 0,05855 = 1,5 dB).

Gain de forme

Ce gain est directement lié a la forme de la densité de probabilité marginale de la
source, car (pour la source sans mémoire) :

k k42

1P Gl 2, = /Rk (lf[px(xi))ﬁ dz; = (/R (px(x)kk? dx)k) ;

La propriété d’équirépartition développée au chapitre 3, souligne que la distribution de
vecteurs équiprobables d’une source sans mémoire se fait approximativement dans un
volume déterminé de I’espace. Ce volume est fonction du produit des densités de probabilité
marginales et est d’autant plus compact que la source suit une loi “étroite” (e.g. c’est un
hypercube si la source est uniforme, une hyperboule si la source est gaussienne, et une
hyperpyramide si elle est laplacienne).

Afin de minimiser la distorsion la QV peut tenir compte de cette distribution spatiale des
vecteurs (alors que le QS ne peut qu’attribuer des niveaux de décisions sur I’axe réel), tout
en adaptant le volume des Voronof a la densité vectorielle (ce qui correspond a ’adaptation
des pas de quantification du QS). A titre d’exemple nous indiquons que le gain de forme

pour une source uniforme est unitaire (i.e. il n’y a aucun avantage par rapport a la QS),
Bt2
pour un processus gaussien centré Gp(k) = (3%2)/ (E2) % donc Gp(10) = 2,4 dB,

Gp(4o0) = 2,81 dB.
Ce gain est d’autant plus élevé que la source suit une loi fine, mais il n’enregistre qu’une
faible augmentation au-dela de la dimension 8.

Gain en mémoire

Ce gain est du aux dépendances linéaires (i.e. les corrélations) et non-linéaires exis-
tantes entres les différentes composantes des vecteurs. En effet ces dépendances se tra-
duisent par une distribution des vecteurs dans un volume plus ou moins allongé dans ’es-
pace, ce volume allongé est d’autant plus étroit que la dépendance entre les coordonnées
des vecteurs est grande [Moureaux94]. Nous rappelons I’exemple de variables gaussiennes



qui se répartissent dans une hyperboule si elles sont indépendantes, et dans une hyper-
ellipse lorsque la corrélation entre les échantillons augmente (ce volume, a un coefficient
prés, est égal & (I'x (k))'/%).

La QV va donc a nouveau tirer profit de cette distribution plus compacte de la source pour
répartir les représentants. Le gain en mémoire croit évidemment lorsque les dépendances
entre les coordonnées vectorielles sont plus fortes (il peut étre trés important méme pour
une source uniforme). Ceci explique qu’il est judicieux de choisir, lors du découpage de
la sous-bande d’une image transformée, une configuration de bloc privilégiant I’axe selon
lequel les pixels sont les plus corrélés. Nous comprenons aussi que la QV ne réclame pas
que les coordonnées des vecteurs a quantifier soient décorrélées car il s’adapte justement a
cette corrélation, par contre il faut chercher a décorréler au maximum les vecteurs entre-
eux.

En reprenant le cas d’un processus gaussien (équation 2.12):

k42
* k+2 2 2
[l ()| s = 2.7, 5 oY

E+2

donc:

Gar(k) = 1/ (det (T'y (k)"

G (k) est toujours supérieur a 1 et la QV est donc toujours préférable.
A titre d’exemple, pour un processus autorégressif gaussien du 2° ordre résultant du filtrage
d’un bruit blanc par un filtre de transfert définit dans [Moreau95]:

1 1
A(z) o l4ap.z M4 ag.z2

avec a1 = —1,27 et ay = 0,81, Gpy(+00) = 5,75 =7,6 dB.

Conclusion

Cette étude souligne que la supériorité de la QV est due a sa capacité de mettre di-
rectement a profit les propriétés des composantes des vecteurs source, pour effectuer une
meilleure répartition des représentants dans ’espace. Les gains augmentent alors toujours
avec la dimension. Cette analyse théorique reposant sur 'hypothese haute résolution, pré-
sente évidemment des bornes asymptotiques que nous ne pouvons qu’approcher. Mais il
faut remarquer que pour une source sans mémoire, méme dans les conditions idéales, au-
dela de la dimension 8 le gain s’amenuise [Lookabaugh et al.89]. La distinction des trois
gains de partitionnement, de forme et de mémoire, est aussi tres utile pour la conception
d’un quantificateur vectoriel, afin de préciser les caractéristiques du systeme et d’en ana-
lyser les performances.

La partie suivante décrit alors le quantificateur vectoriel optimal dont les résultats sont
les plus proches de ceux théoriques, mais cela au prix d’une complexité calculatoire rédhi-
bitoire en codage d’images.



2.5 Quantification vectorielle optimale

2.5.1 Introduction

Comme nous 'avons expliqué, quantifier consiste a répartir dans un espace de dimen-

sion fixée un nombre déterminé de représentants, ce nombre étant fonction du débit alloué
au quantificateur. L’efficacité du quantificateur se mesure alors a la qualité de restitution
du signal source qui doit étre la plus fidele possible (i.e. avec une erreur de reconstruc-
tion minimale). Pour une distribution statistique donnée de la source et un débit fixé, le
quantificateur globalement optimal est celui qui minimise la distorsion moyenne, un
quantificateur localement optimal a un dictionnaire qui peut étre légerement perturbé
sans que la distorsion moyenne n’augmente.
La théorie qui établit la supériorité de la QV sur la QS n’est pas constructive, elle ne décrit
pas la facon de concevoir le dictionnaire globalement optimal. Seules des propriétés suffi-
santes sont connues qui permettent de construire des dictionnaires localement optimaux.
Le quantificateur (localement) optimal est alors celui réunissant pour un débit fixé [Linde
et al.80] [Gersho et al.92]:

— l’encodeur optimal (pour un dictionnaire fixé), celui-ci respecte la “régle du plus
proche voisin” que nous avons décrite a ’équation 2.2. Cette regle détermine la
partition de Pespace R* en Voronoi';

— le décodeur optimal (pour une partition de R* donnée), tel que le vecteur représen-
tant y; minimise la distorsion associée au Voronoi C;, y; est donc le centroide de
cette région ;

— une troisieme condition est nécessaire: il faut que la probabilité d’avoir un vecteur
a coder & la méme distance de deux représentants soit nulle, sinon ce vecteur source
est affecté a 'un des 2 représentants, la partition optimale de ’espace n’est plus et
donc la condition de décodeur optimal est devenue impossible. Si les vecteurs source
sont a amplitude continue, cette troisieme condition est toujours vérifiée.

2.5.2 Algorithme de Lloyd généralisé

Les trois conditions précédentes conduisent a la conception d’un algorithme qui réa-
lise, a partir d’une séquence d’apprentissage représentative de la statistique de la source a
coder, la construction d’un dictionnaire (localement) optimal. Cet algorithme de classifica-
tion, encore appelé algorithme des K-moyens (“K means” [Macqueen67]) est I’extension
au cas vectoriel de l'algorithme de Lloyd-Max du cas scalaire. Il s’agit d’un algorithme
d’optimisation itératif opérant a partir d’un dictionnaire initial. A chaque itération (dite
“itération de Lloyd”), deux opérations distinctes sont appliquées (voir le schéma de la
figure 2.5):

— une classification suivant la regle d’encodage optimal,

— une optimisation suivant la regle de décodage optimal.



Dictionnaire initial
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Séquence
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Lloyd
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Test de fin

Fin

Fic. 2.5 — Schéma de fonctionnement de Ualgorithme de Lloyd.

Chaque itération de Lloyd, en modifiant localement le dictionnaire, réduit ou laisse in-
changer la distorsion moyenne. Lalgorithme converge en un nombre fini d’itérations vers
le minimum local le plus proche correspondant au dictionnaire initial. Le choix de ce
dernier est donc capital car il conditionne les résultats finaux de l’algorithme. Plusieurs
méthodes ont été proposées pour le déterminer :

— une initialisation aléatoire: le dictionnaire le plus simple est celui qui contient les
L premiers vecteurs de la suite d’apprentissage ou L vecteurs extraits aléatoirement
de cette suite. Ces vecteurs peuvent bien siir ne pas étre représentatifs de la suite
d’apprentissage, et conduire a des résultats tres médiocres ;

— un algorithme a seuil ou au lieu de prendre I vecteurs aléatoirement, une distance
minimale est fixée entre les éléments du dictionnaire initial. Cette méthode permet
d’obtenir une meilleure représentativité que dans le cas précédent mais n’est toujours
pas satisfaisante, le seuil étant souvent difficile a déterminer puisque dépendant de
la complexité de la séquence d’apprentissage ;

— une méthode des ”vecteurs produits”, elle nécessite de quantifier scalairement les
k composantes des vecteurs de la séquence d’apprentissage sur Pj niveaux (avec
Py .Py... P, = L) et d’effectuer un produit cartésien entre les dictionnaires de base
pour obtenir les L représentants initiaux. Le traitement des composantes de maniere
indépendante ne permet pas d’obtenir a coup sur un dictionnaire optimal, il est
méme possible d’obtenir des représentants initiaux ne représentant aucun vecteur de
la séquence d’apprentissage ;

— une méthode par dichotomie vectorielle qui est référencée comme étant ’algorithme
LBG [Linde et al.80]. Elle combine a l'itération de Lloyd une technique dite de
“splitting” (le schéma de I’algorithme est présenté a la figure 2.6). Celle-ci consiste



a découper chaque vecteur représentant y; en 2 nouveaux vecteurs y; +¢ et y; — €
(¢ étant un vecteur de perturbation de faible énergie), avant d’appliquer au nou-
veau dictionnaire obtenu les itérations de Lloyd. Le dictionnaire initial est alors le
centroide de la séquence d’apprentissage, puis 'algorithme génére une succession de
dictionnaires (a chaque boucle le nombre de vecteurs de reproduction est multiplié
par 2).

Dictionnaire initial

$%

Séquence
Splitting
d’apprentissage

$

Itération de Lloyd

$

Calcul distorsion

$

Test de fin

¢

Fin

Fic. 2.6 — Schéma de fonctionnement de Ualgorithme de LBG.

Nous choississons d’analyser la complexité opératoire liée a ’algorithme LBG qui fournit
les meilleurs résultats et est donc le plus utilisé.

Complexité de la construction du dictionnaire avec ’algorithme LBG

Cette complexité est fonction des parametres du dictionnaire (i.e. la dimension k, le
nombre de vecteurs représentants L), et des parametres de la séquence d’apprentissage
(i.e. le nombre de vecteurs M,). Lors de la construction du dictionnaire, la phase de
classification de l'itération de Lloyd est la plus coiuteuse en terme calculatoire. En effet
chaque vecteur source doit étre comparé a chacun des L représentants, il y a autant de
calculs de distorsion dans R et cela & chaque itération. Ainsi si n itérations sont exécutées
(en considérant toujours la métrique euclidienne) :

— le nombre de multiplications effectuées est Ny = k.L.M,.n,
— le nombre d’additions effectuées est Ny = (2.k — 1).L.M,.n,

— le nombre de comparaisons effectuées est N. = (L — 1).M,.n.



La phase d’optimisation (calcul des nouveaux centroides des classes) nécessite aussi k.(M,—
L).n additions et k.L.n multiplications. Enfin k.(L + M,) + M, emplacements mémoires
sont nécessaires pour stocker les vecteurs de la séquence d’apprentissage, leurs classes et
les vecteurs du dictionnaire.

Complexité de la recherche au sein du dictionnaire avec ’algorithme LBG

Le dictionnaire obtenu ne possede aucune structure topologique particuliere facilitant le
codage. Ainsi pour trouver le vecteur représentant correspondant au vecteur de la source a
coder, L calculs de distorsion sont nécessaires. Cette procédure de recherche exhaustive
au sein du dictionnaire a donc une complexité d’ordre I = 2% R étant le débit binaire
du code a longueur fixe. En détaillant, coder un vecteur nécessite :

— L.k multiplications,
— (2.k —1).L additions,
— (L = 1) comparaisons.

Or de bonnes performances ne sont atteintes qu’a débit élevé (pour de petites dimensions),
ou inversement avec de grandes dimensions (pour des débits faibles).

Ce bilan rédhibitoire a conduit & envisager de nouvelles méthodes de quantification vecto-
rielle permettant un codage avec des coiits calculatoires moindres. Nous proposons dans
la partie suivante de passer en revue les principales techniques (qui peuvent parfois étre
combinées) utilisées afin de simplifier le codage. Nous comprenons que le résultat obtenu
sera toujours sous-optimal (le représentant choisit ne sera pas toujours le plus proche voi-
sin du vecteur a coder, cependant il en sera proche en moyenne) : il s’agit alors de faire un
compromis.

2.6 Les évolutions de I’algorithme LBG

2.6.1 Préambule

Nous donnons (sans étre exhaustif) une description sommaire des nombreux quantifica-
teurs vectoriels concus, afin d’augmenter la dimension k ou la taille du dictionnaire L sans
que la charge de calculs explose, ou afin de gérer les évolutions de la source non-stationnaire
(ses nombreux quantificateurs sont exposés en détail dans [Nasrabadi et al.88b] [Gersho
et al.92]). L’idée de base étant de structurer le dictionnaire, nous trouverons alors la QV
par produit cartésien, la QV multi-étages et celle classifiée. La QV arborescente et celle
algébrique, qui appartiennent a cette famille de quantificateurs vectoriels avec contraintes
structurelles sur le dictionnaire, seront décrites ultérieurement. Notre but est aussi de
dresser une présentation générale de la quantification vectorielle, pour étre complet nous
nous devons de présenter la QV neuronale, la QV prédictive, la QV avec transformée, celle
avec un automate a états finis et enfin celle avec contrainte entropique.



2.6.2 Quantification vectorielle neuronale

Les “réseaux de neurones artificiels” sont des outils de classification de données ayant
trouvé des applications en reconnaissance des formes et de la parole. Ils sont aussi utilisés
afin de construire le dictionnaire pour la QV d’images [Nasrabadi et al.88a].

Une carte auto-organisatrice de Kohonen [Kohonen89] peut-étre représentée comme une
couche de neurones (i.e. les vecteurs représentant), chacun de ceux-ci étant d’une part
relié a l'entrée par 'intermédiaire de poids synaptiques variables, et d’autre part a ses
“voisins” sur la grille de Kohonen par I'intermédiaire de poids fixes (en pratique la notion
de voisinage est déterminée a priori) .

La premiere couche (de poids variables) sert & calculer les activités de chaque neurone
suivant un produit scalaire entre le vecteur entrant (& coder) x et le vecteur-poids. La
deuxiéme couche (de poids fixes) a un réle d’inhibition latérale entre les valeurs de neu-
rones, en renforcant ’activité de ceux qui répondent préférentiellement a la présentation
de x. Finalement chaque neurone recoit une contribution due a la premiere couche de
synapses, ainsi qu’une valeur provenant de ’activité de ses voisins topologiques, multipliée
par un poids qui décroit en fonction de la distance.

Kohonen [Kohonen89] a proposé un modele simplifié de cartes auto-organisatrices ou il
suffit de choisir, & chaque présentation d’un vecteur x (appartenant a une séquence d’ap-
prentissage), le neurone ¢* tel que: La(x—y;+) < La(x—y;), Vi € L ol L est 'ensemble des
indices des neurones. Les poids de ces derniers sont alors modifiés a chaque présentation
d’un vecteur x selon la loi 1 y; «— y; +a(t).G(i,x).(x—y;) ot a(t) est un facteur d’adapta-
tion décroissant en fonction de la progression dans la séquence d’apprentissage, et G/(4, x)
une fonction de voisinage. Au départ les poids sont souvent initialisés aléatoirement. Puis
au fur et & mesure des présentations des x il y a auto-organisation du réseau ; des vecteurs
proches dans ’espace d’entrée vont converger vers des centroides proches dans ’espace de
sortie.

En comparaison de l'algorithme LBG, cette approche peut donner des résultats équiva-
lents pour la qualité de restitution d’images [Nasrabadi et al.88a]. Si la construction du
dictionnaire par apprentissage n’est plus itérative et ne nécessite plus de partitionner la
séquence avant de calculer les centroides, elle demeure toujours tres coliteuse en terme de
calculs.

2.6.3 Quantification vectorielle par produit cartésien

Cette méthode consiste a décomposer un vecteur en plusieurs sous-vecteurs de dimen-
sions éventuellement différentes. Une quantification vectorielle de chacun d’eux est alors
réalisée (la complexité calculatoire est proportionnelle a >, L; ot L; est la taille de cha-
cun des dictionnaires). La difficulté réside dans la technique a adopter pour décomposer
le vecteur tel qu’il n’existe plus de dépendances entre les sous-vecteurs [Benazza92].

La QV de type “forme-gain” (“shape-gain VQ” [Sabin et al.84]) est un cas particulier ou
deux dictionnaires sont congus: un pour la forme (i.e. le contenu spectral des vecteurs),
lautre pour le gain (i.e. I'énergie des vecteurs). Cette technique est retenue en codage de
parole ou le contenu spectral du signal est peu modifié par I'intonation de la voix (qui



I’amplifie). Le principe est le méme en image avec le “mean-removed VQ” [Budge et al.85]
ou le vecteur est décomposé en deux sous codes: un scalaire portant 'information de la
valeur moyenne du vecteur (i.e. un bloc de I'image), I'autre portant la différence entre le
vecteur moyen et celui codé.

Nous rencontrons également dans cette famille de quantificateur la QV “classifiée” (“clas-
sified VQQ” [Nasrabadi et al.88b]) qui s’appuie sur le partitionnement d’un dictionnaire de
taille importante en plusieurs sous-dictionnaires de taille restreinte, et la mise en oeuvre
d’une fonction de classification des vecteurs source a I'encodage (a chaque classe correspond
un dictionnaire). Une classification suivant la structure contenue dans le bloc de I'image
(i.e. Porientation et la localisation des contours) est par exemple proposée dans [Maresq86].

2.6.4 Quantification vectorielle multi-étages

Le quantificateur vectoriel multi-étages ou en cascade [Barnes et al.96], procede par
approximations successives : I’erreur d’un premier étage est requantifiée par un second, et
le procédé peut-étre réitéré. La quantification est alors grossiere a la premiere étape puis
devient ensuite de plus en plus fine. Ce QV peut-étre reconnu comme un systeme d’analyse
multirésolution du signal. Il demeure particulierement adapté aux techniques de codage
hiérarchiques des images.

2.6.5 Quantification vectorielle prédictive et quantification vectorielle
par transformée

Nous avons déja décrit la QS prédictive qui consiste a décorréler le signal en enlevant la
partie prédictible, puis a quantifier le signal résiduel. Il s’agit ici de généraliser la méthode
au cas vectoriel. L’extension directe du MICD au cas multidimensionnel existe mais elle
demeure efficace que si le signal est fortement corrélé. En effet, la prédiction de blocs en-
tiers a un sens que si la mémoire de la source est suffisante (sinon le systéme fonctionnant
en boucle fermée, les erreurs s’accumuleront). C’est le cas pour le codage de la bande basse
fréquence du signal de parole décomposé en sous-bandes.

Pour la compression de séquence d’images, les schémas de codage présentés au chapitre 1
(voir les figures 1.3 et 1.4) sont alors mis en oeuvre. Il y a toujours conservation de la pro-
priété fondamentale d’égalité entre I'erreur de quantification (i.e. ¢ = e — ¢4, en adoptant
les notations de ces figures) et I'erreur de reconstruction (i.e. g=1 — I,).

Dans le premier chapitre nous avons également donné le principe du codage hybride ou les
images d’erreur de prédiction subissent une nouvelle décomposition avant quantification. Il
est légitime de s’interroger sur les buts de ces deux étapes de décorrélation avant la quan-
tification vectorielle, alors que celle-ci tire justement profit directement des dépendances
existantes entre les composantes des vecteurs. En fait un tel schéma de codage applique
précisément les deux regles en compression : la non-transmission de I'information prédic-
tible, et la non-transmission de celle imperceptible par le systeme visuel humain (SVH). La
prédiction, la décomposition de 'erreur résiduelle et sa quantification, réalisent une mise
en forme spectrale du bruit de quantification. Ce dernier devient plus important dans les



zones fréquentielles ou le signal est le plus énergétique (i.e. les hautes fréquences) afin de
répondre aux propriétés de masquage du SVH (la connaissance du mode de perception
est évidemment nécessaire). Il est méme permis de perdre au niveau du rapport signal sur
bruit, si il y a a gagner en répartissant le bruit de fagon qu’il soit invisible. La difficulté
vient qu’il est tres délicat de chiffrer le gain apporté par cette mise en forme spectrale du
bruit. Ce gain est purement subjectif.

La quantification vectorielle de ’erreur résiduelle décomposée en sous-bandes [Cosman et
al.96] offre une grande liberté dans la répartition des bits disponibles (pour un code a
longueur fixe la QV permet un débit fractionnaire). Un dictionnaire respectif est construit
par sous-bande, et la forme des vecteurs adaptée de facon a exploiter les dépendances entre
coefficients transformés (nous retrouvons le principe de la classification des données). Cette
chaine de décorrélation réalise également une mise en forme du signal a quantifier, déja sa
densité de probabilité est devenue unimodale et suit une loi “étroite” (nous verrons au cha-
pitre 5 que c’est une loi gaussienne généralisée). Enfin le signal est rendu plus stationnaire,
le dictionnaire concu demeurera valide au cours du temps.

2.6.6 Quantification vectorielle avec un automate a états finis

Cette approche de quantification vectorielle dite “avec mémoire” est différente, car il
v a introduction d’une information provenant des vecteurs précédemment codés dans la
minimisation méme de la distorsion. L’encodeur et le décodeur sont munis d’une fonction
de transition d’états, ou ’état du systeme dépend du dernier symbole canal émis et de
I’état précédent. Un dictionnaire est associé a chacun des états. Le probleme est alors de
trouver la séquence de symboles canal (la seule information transmise) et d’états, de facon
a minimiser la distorsion totale. Il faut distinguer deux types de QV avec un automate a
états finis: la QV dite “récursive” et celle en treillis.

Quantification vectorielle récursive

Pour les QV récursifs la solution est sous-optimale car choisie a court terme. A chaque
instant un QV sans mémoire (i.e. suivant la régle du plus proche voisin) sélectionne un
vecteur dans le dictionnaire déterminé par la fonction de transition d’état. Celle-ci consiste
en un prédicteur du comportement futur de la source (une analogie existe avec la quanti-
fication prédictive “en arriere” ou encore avec la QV classifiée). La difficulté réside dans
le choix de cette fonction et la détermination des dictionnaires, aucun algorithme optimal
n’est connu. La procédure commune est de construire d’abord (avec un a priori) les dic-
tionnaires par apprentissage, puis de déterminer la fonction de transition d’états. Celle-ci
peut également étre congue a partir de la statistiques des blocs de I'image [Foster et al.85]
ou selon la théorie des graphes [Lee et al.94].



Quantification vectorielle en treillis

La QV en treillis ou a décision retardée [Ungerboeck87a] [Ungerboeck87b] optimise les
décisions a long terme. Le cotlit calculatoire est alors élevé, et un délai de codage impor-
tant est nécessaire. Il faut donc limiter le nombre de vecteurs de la séquence sur laquelle la
distorsion doit-étre minimisée, et ne pas tester toutes les combinaisons possibles entre les
vecteurs en effectuant une recherche par étapes et sur des voisinages. L’évolution tempo-
relle du systéme est illustrée a I’aide d’un graphe (ou treillis) représentant les transitions
possibles entre états. .’algorithme de viterbi [Viterbi et al.74] peut alors étre mis en oeuvre
afin de trouver dans le graphe orienté le chemin produisant un cotit minimal. Cet algo-
rithme repose sur le principe d’optimalité en programmation dynamique, qui permet de
faire croitre le chemin par des extensions successives. La séquence optimale de diction-
naires, ou se situent les vecteurs les plus proches de ceux de la séquence d’entrée, est alors
produite. Pour la QV en treillis, la distorsion dépend du nombre total d’échantillons pris
en compte pour minimiser la distorsion: (k.7') ou k est la dimension vectorielle et T le
nombre de vecteurs dans la séquence. 1l est donc possible de prendre k& = 1 et T grand,
ce qui differe de la QV sans mémoire ou il faut k£ grand afin de se rapprocher des limites
théoriques.

2.6.7 Quantification vectorielle avec contrainte entropique

Ce QV a pour but de construire le dictionnaire engendrant une distorsion minimale,
mais il est aussi contraint a avoir un colt moindre (i.e. une entropie minimale). Nous
retrouvons alors la formulation introduite a I’équation 2.5.

Dans le cas d’une source stationnaire gaussienne centrée avec mémoire, la borne inférieure
de Shannon est :

ot G, (00) est le gain de prédiction (voir I’équation 2.7 et 'annexe B). Or lorsque la dimen-
sion tend vers 'infini (i.e. & — 400), la puissance de I'erreur du QV de I’équation 2.13 tend
vers la borne. Ce résultat confirme, la encore, que la quantification vectorielle est optimale.

L’algorithme décrit dans [Chou et al.89a] est une généralisation de ’algorithme LBG.
Il minimise un critere global comportant la distorsion et 'entropie liées au dictionnaire.
Ainsi pour une taille fixée de ce dernier et pour différentes entropies, il permet d’atteindre
les distorsions les plus faibles. Cet algorithme est optimal mais il est tres couteux.

Des études reposant sur I’hypothése haute résolution [Gersho79] [Newman84] font la
conjecture que la construction d’un dictionnaire contraint en entropie conduit a un réseau
régulier de points. Cependant si I’hypothése asymptotique est relachée (e.g. considération
de dictionnaires de tailles réduites), d’autres travaux [Sayood et al.84] montrent qu’un QS
contraint en entropie peut avoir des performances supérieures a celle d’'un QV algébrique.



2.6.8 Conclusion

Cette liste non exhaustive des évolutions de I'algorithme LBG, souligne la diversité
des méthodes qui ont été élaborées afin de mettre en oeuvre la quantification vectorielle.
Il faut remarquer que de fortes analogies peuvent apparaitre entre ces quantificateurs. A
titre d’exemples nous faisons remarquer qu’un QV récursif est un QV classifié fonctionnant
en boucle fermée, qu'un QV prédictif est un automate ayant un nombre infini d’états, ou
encore que des ressemblances demeurent entre la QV “forme-gain” et celle multi-étages, ou
entre la QV classifiée et celle arborescente dont nous faisons la description au chapitre 5.
Il faut aussi ajouter qu’en pratique ces techniques sont souvent combinées.

La méthodologie la plus récente introduite en QV est certainement la quantification vecto-
rielle algébrique (QVA), ou le dictionnaire n’est plus calculé par apprentissage mais défini
a priori comme un ensemble de vecteurs régulierement distribués dans lespace. St les diffi-
cultés ne sont plus encodage des vecteurs, la construction du dictionnaire et son stockage,
elles résident alors dans le choix et la troncature des réseauz, ainsi que dans l'indexage des
représentants. Nous avons retenu et adapté la (QVA pour concevoir notre quantificateur,
la description détaillée de cette technique complexe est faite au prochain chapitre.

Nous achevons cette présentation générale de la quantification vectorielle en abordant
le probleme de ’allocation binaire optimale entre les sous-bandes des images transfor-
mées. La solution a ce probleme est primordiale pour la conception de tous codeurs en
sous-bandes.

2.7 Allocation binaire optimale

2.7.1 Formalisation du probléeme

Nous avons déja souligné que le codage par transformées ou en sous-bandes autorise
une mise en forme spectrale du bruit de quantification, telle que les sous-bandes les plus
significatives visuellement soient plus finement quantifiées que les autres. Ce résultat est
obtenu par I'intermédiaire d’une distribution inégale des ressources binaires entre les diffé-
rentes sous-bandes. Il faut reconnaitre que des mesures objectives de la qualité subjective
de restitution des images sont difficiles a concevoir méme si des travaux de recherche sont
engagés en ce sens [Senane96]. Nous adoptons donc, comme dans la plupart des cas, une
erreur quadratique moyenne pour mesurer la distorsion. L’objectif est alors de minimiser
cette derniere en répartissant judicieusement les bits, et le systeme s’adapte au SVH en
accordant aux basses fréquences plus de débits.

La transformée est supposée orthogonale ainsi les erreurs avant et apres reconstruction
sont égales, et la distorsion totale D est la somme des distorsions d; dans chacune des M
sous-bandes. R est alors le débit total égal a la somme des r; débits dans les sous-bandes,
et Ry le débit a ne pas dépasser. Nous pouvons formaliser mathématiquement le probleme



par:
M-1 M-1
min D = min Z d;  Sous la contrainte: R = Z r; < Ry (2.15)

Pour le résoudre, nous rencontrons deux types d’approches: les méthodes statistiques, et
celles par programmation convexe.

2.7.2 Meéthodes statistiques

Ces méthodes, utilisées principalement avec la QS, reposent sur une modélisation de
la statistique des signaux en sous-bandes afin de déterminer directement les pas des quan-
tificateurs. Les densités de probabilité des signaux sont communément modélisées par des
gaussiennes généralisées (voir le chapitre 5). Pour identifier les parametres du modele cor-
respondant le mieux a la sous-bande traitée, des tests classiques de “Smirnov-Kolmogorov”
ou du “Khi carré” sont alors mis en oeuvre.

Dans [Gersho et al.92] un premier exemple simple, ou la statistique des sous-bandes est
supposée suivre un loi gaussienne, est donnée. L’hypothese haute résolution est retenue et
la QS est supposée optimale, de telle sorte que la puissance de 'erreur de quantification
dans une sous-bande soit donnée par I’équation 2.4. L’allocation optimale de bits conduit
a ce que le nombre de pas de quantification d’un QS, soit proportionnel & I’écart-type de
la variable aléatoire qu’il quantifie. Cette modélisation et ces hypotheses sont évidemment
trop contraignantes en pratique, la solution numérique optimale est méme inexploitable
car elle peut conduire a ce que le nombre de bits ne soit ni entier, ni positif. Cependant
ce résultat a amené 'utilisation pratique d’algorithmes répartissant itérativement les bits
dans les différentes sous-bandes, la ou ils ont le plus d’effet.

Une autre technique possible a partir des modeles statistiques des données, repose sur la
méthode des multiplicateurs de Lagrange. Ceux-ci traduisent les contraintes de 2.15 sous
la forme:

M-1 M-1
L(/\) = Z d]‘(f‘]‘) + A Z ri— M.R,
7=0 7=0
Il faut résoudre:
JL(X)
=0
ar;
La solution est alors donnée par:
ad;(r)
———t == 2.16
ar; ( )

Ainsi dans la représentation des courbes débit/distorsion relatives a chacune des sous-
bandes, les courbes d;(r;) doivent toutes avoir une méme pente constante —A. Les varia-
tions de cette derniere fixent le débit total.

A Taide de cette méthode, [Levent94] donne une expression de d; et r; en fonction du
pas de quantification d’un quantificateur scalaire uniforme, mais que dans certains cas
particuliers de gaussiennes généralisées et en faisant des hypotheses fortes.



Dans le cas vectoriel la formulation de modeles de densités de probabilité relatifs aux
sources réelles est extrémement complexe. L’expression de 'EQM donnée a I’équation 2.8,
montre qu’il faut connaitre Py (x) dans chacun des Voronoi aux formes variables (dans le
cas scalaire les domaines d’intégration sont de simples intervalles, et la densité marginale
des échantillons suffit). Seule I’hypotheése haute résolution, ou les Voronoi sont de si petite
taille qu’a I’intérieur la densité est constante, permet de développer cette équation. Cette
hypothese qui s’éloigne fortement des conditions réelles de sources et de débits, est trop
restrictive. C’est pourquoi nous ne pouvons retenir une méthode statistique pour résoudre
le probleme de I’allocation binaire dans le cas de quantificateurs vectoriels.

2.7.3 Méthodes par programmation convexe

Ces méthodes consistent a calculer au préalable un certain nombre de quantificateurs
par sous-bande, puis a choisir pour chacune de ces dernieres le quantificateur optimal, de
fagon a minimiser I’équation sous contraintes 2.15. La série de quantificateurs est adaptée a
la sous-bande qu’elle code : un intervalle de débit, dont la largeur est fonction du domaine
fréquentiel du signal, est attribué a chaque quantificateur (e.g. pour les basses fréquences
les intervalles sont plus grands).

Ces approches qui ne reposent sur aucune modélisation, ont I'immense avantage d’étre
utilisables avec n’importe quel type de quantificateurs (QV ou QS). C’est donc celles que
nous avons retenues.

Les algorithmes de minimisation sous contrainte ont été introduits par de nombreux au-
teurs, nous citons [Shoham et al.88] [Ramchandran et al.93]. Nous reformulons ainsi le
probleme: nous considérons toujours M sous-bandes chacune indicée par j, nous dispo-
sons pour chacune de N quantificateurs ¢;; (I'indice du quantificateur est 7) mais ce nombre
de quantificateurs pourrait aussi étre variable. Pour le :¢ quantificateur et la sous-bande j,
d;; est la distorsion engendrée avec le débit r; ;. Toutes les d; ;(r; ;) peuvent-étre mesurées
ou déduites. Alors en choisissant parmi toutes les combinaisons possibles un quantificateur
par sous-bande, la distorsion totale et le débit total sont:

1 M-1 1 M-
D= a Z d]ﬂ' et R = a 4 rii
J=0 J=0

—_

L’objectif est toujours de minimiser D sous la contrainte d’un débit R < Ry ; il faut donc
trouver la combinaison optimale de quantificateurs ¢; ;. Chaque couple (R, D) possible est
symbolisé par un point dans le plan débit/distorsion associé au systéme, la combinaison
totale forme un nuage de points. La théorie de I'information montre qu’il existe vraisem-
blablement une enveloppe convexe a ce nuage de points (voir I’annexe B). Le probleme
devient la recherche du point appartenant & cette enveloppe convexe minimisant D sous
la contrainte que R < R, [Nguyen95]

Le nombre N™ de combinaisons est tres élevé et il n’est pas envisageable de toutes les
tester. Pour réduire les calculs, il est tenu compte de la contrainte en recourant (encore)



aux multiplicateurs de Lagrange. Il faut alors résoudre:

M-1 M-1 M—1
min(D + A\.R) < Igl]in Z d;; + A Z rii | <= Z Igl]in (dm’ + /\.T‘N’) (2.17)
K —0 =0 =0 R

Il y a donc réduction de la complexité car la minimisation de la distorsion est réalisée dans
chaque sous-bande (la parallélisation d’un tel algorithme est méme possible). Précisément
le probleme est devenu la recherche, en considérant chaque sous-bande séparément, du
quantificateur minimisant la distorsion avec la contrainte en débit. Cette approche locale,
qui demeure sous-optimale comparée a celle globale faite en considérant une combinatoire
totale entre tous les quantificateurs, est justifiée car la complexité est réduite de facon
conséquente.

Nous décrivons de fagon succinte la forme générique de I'algorithme mis en oeuvre dans
[Shoham et al.88] afin de résoudre la relation 2.17. Cette méthode est aussi proposée
par [Ramchandran et al.93] [Demaistre et al.96] dans le cadre de la décomposition hiérar-
chique du signal en “paquets d’ondelettes”, ou le but est d’obtenir ’arbre de décomposition
en ondelettes achevant la découpe fréquentielle optimale de I'image (la technique avancée
est aussi tres proche de celle de I'agorithme de BFOS [Breiman et al.84] que nous déve-
loppons au chapitre 4). Trois étapes se succedent :

— le calcul séparé pour chaque sous-bande des distorsions d;; et des débits r;;;

— la recherche des enveloppes convexes relatives & chacun des M nuages de points.
Soit la droite d’équation d; = —A.r; + «; définie dans le plan débit/distorsion de la
J¢ sous-bande. L’enveloppe convexe du nuage est obtenue point par point (i.e. pour
différentes valeurs de A) en recherchant dans le plan (d;, ;) le point minimisant «;
(c’est le cas particulier présenté a la figure 2.7);

— la recherche sur I’enveloppe convexe globale du point le plus proche du débit Ry
voulu. Cette enveloppe convexe globale est obtenue, pour chaque A, par sommation
des débits et des distorsions relatives aux sous-bandes. Si nous considérons le nuage
de points associé au systeme global présenté a la figure 2.8, le point recherché de
’enveloppe (i.e. C') est celui qui maximise 'ordonnée 3 du point a 'intersection de
la droite & = D 4+ A.R et de la droite R = Ry. Une possibilité est de balayer de
maniere discrete les A, et de trouver le § maximal (i.e. Ayp;) & ’aide d’un algorithme
du gradient.

La détermination des parametres A ainsi que I'optimisation pour trouver A, sont les
phases les plus complexes. De plus la solution expérimentale souhaitée peut ne pas ap-
partenir exactement a l’enveloppe convexe. Des méthodes ont donc été proposées afin
d’adapter cet algorithme d’allocation binaire, nous présentons au chapitre 5 celle que nous
avons retenue pour notre quantificateur.



2.8 Conclusion

La théorie souligne que la quantification vectorielle est toujours plus efficace que celle
scalaire, elle est aussi plus délicate a mettre en oeuvre. L’algorithme optimal LBG a un coit
calculatoire rédhibitoire pour la compression des images. Depuis quelques années, parmi
les nombreuses méthodes introduites afin de réduire ce coit, de nombreux efforts se sont
portés sur la quantification vectorielle algébrique (QVA), dont les algorithmes sont rapides
et performants. Si cette technique est optimale pour quantifier une source uniforme, elle
doit étre adaptée au codage des autres types de sources; c’est pourquoi nous proposons la
quantification vectorielle algébrique et arborescente. La premiere étape, qui est ’objet du
prochain chapitre, est de décrire en détail la QVA.

d:

J

o

r

J

Fic. 2.7 — Nuage des points débit/distorsion d’une sous-bande j.

Fia. 2.8 — Nuage des points débit/distorsion associés au systeme global.






Chapitre 3

Quantification vectorielle
algébrique

3.1 Introduction

La quantification vectorielle algébrique (QVA), introduite afin de réduire la complexité

calculatoire inhérente aux techniques de recherches exhaustives au sein du dictionnaire,
se conforme a l'idée de structurer fortement ce dernier. Le but est aussi de se dispenser
d’une phase d’apprentissage pour construire le dictionnaire. Les représentants sont alors
les points régulierement répartis dans ’espace d’un réseau. L’encodage est simple car
I’obtention du vecteur de reproduction est obtenue directement par des calculs sur les
coordonnées du vecteur a coder (i.e. il n’y a plus de recherche & effectuer au sein du
dictionnaire). Enfin la quantification étant indépendante de la taille du réseau et ce dernier
étant naturellement connu au codeur et au décodeur, il n’a pas a étre transmis et peut-étre
de grande taille.
Cependant un réseau régulier de points (RRP) ne peut quantifier optimalement qu’une
source i.i.d uniforme, et seul le gain de partitionnement est exploité. Un RRP étant infini, il
faut également limiter la taille de ce dictionnaire virtuel pour indexer les représentants. La
mise en oeuvre de la QVA pour la quantification d’une source non-uniforme est finalement
loin d’étre triviale. Nous distinguons les étapes suivantes:

— le choix du RRP. Ce dernier conditionne le gain de partitionnement. Seuls sont
connus certains réseaux offrant pour une dimension donnée (i.e. les dimensions 2, 4,
8, 16 et 24), la minimisation optimale de 'EQM liée a la quantification d’une source
uniforme [Conway et al.93]. Mais le critere décisif demeure I’existence, pour certains
d’entre eux, d’algorithmes de quantification rapide ;

— le choix de la forme du dictionnaire. 1l est nécessaire de tronquer le réseau afin
d’obtenir un dictionnaire de taille finie. Le cas idéal est de déterminer la forme de
troncature en tenant compte de la distribution la plus probable des vecteurs source,
de telle sorte que la QVA tire bénéfice d’une partie du gain de forme. Le nombre de
points conservés du réseau est aussi fonction du débit alloué au quantificateur ;



— l'adaptation de la source au dictionnaire. Les algorithmes de quantification rapide
sont opérationnels une fois le vecteur source projeté au sein du réseau. Il s’agit donc
de normaliser les vecteurs a coder afin qu’ils se situent dans le volume du réseau
tronqué. Plusieurs fonctions, linéaires ou non, ont été proposées pour placer avant
le quantificateur afin de réaliser cette tache. En aval du quantificateur, la fonction
inverse de celle de projection sera appliquée au représentant précédemment calculé.
Il faut également prévoir un traitement particulier concernant les vecteurs source
qui, méme normalisés, n’appartiennent toujours pas au dictionnaire ;

— l'indexage (i.e. opération consistant a affecter a chaque code vecteur un indice). Si
I’encodage a I’aide du RRP demeure une opération simple, I’'ultime étape d’indexage
des vecteurs représentants est devenue particulierement complexe, surtout lorsque le
nombre de points dans le réseau tronqué est important. Les index doivent alors étre
calculés, et de fagon générale les techniques visent a réaliser le meilleur compromis
entre le coit calculatoire et celui de stockage de tableaux de conversion. Notons
que si aucun apprentissage n’a été jusqu’a présent nécessaire, cette étape intervient
parfois afin de construire le code entropique associé aux points du réseau (i.e. pour
évaluer leurs probabilités d’occurence).

La quantification inverse, pour obtenir le représentant final correspondant au vecteur quan-
tifié consiste : & décoder I'index, en déduire le point du réseau puis a renormaliser ce dernier.
L’objet de ce chapitre est de détailler les différentes étapes de la réalisation d’un QVA ;
nous débutons donc par la description des réseaux. Précisément, apres avoir défini les
parametres caractéristiques des RRP qui nous seront nécessaires pour concevoir notre
quantificateur, nous ne présentons que les réseaux réguliers retenus pour la quantification
et notamment leurs algorithmes de quantification rapide. La description complete de tous
les réseaux peut-étre trouvée dans [Conway et al.93].

3.2 Réseaux réguliers de points

3.2.1 Définitions

Dans Iespace R¥, nous considérons un empilement régulier de sphéres identiques de
rayon p. Un réseau régulier A (“lattice” en langage anglo-saxon) est constitué de I'en-
semble des centres de ces spheres. Par définition le point 0 est le centre du réseau. Il existe,
en plus de 0, k spheres de centres v; = (v;,, Vi, . . .,vik)T telles que tout point du réseau
soit déterminé par la somme (voir la figure 3.1):

k
Z&'.VZ' / & €T
=1

ou les v; forment la base du réseau, ces vecteurs sont linéairement indépendants. Le pa-
rallélotope fondamental (ou Voronoi élémentaire) de A est la région formée par:

k
Y bivi / 0<6;<1
=1



Elle correspond & un domaine convexe de I'espace de dimension k, délimité par un nombre
fini d’hyperplans médiateurs de dimension (k — 1). L’espace entier peut-étre recouvert en
sommant ces régions (qui elles ne se recouvrent pas).

Fic. 3.1 — Un réseau bidimensionnel et son parallélotope associé.

La matrice génératrice de A est:

_ (T T . T _
M= (vy,....,v}) ot v; = (vi,...,01,)
S’il est parfois plus facile de décrire un réseau k-dimensionnel a ’aide de vecteurs de m
coordonnées (m > k), nous considérerons cependant avoir m = k. Alors un vecteur y du
réseau est déterminé par:

y = M" g avec e = (51,52,...,€k)T / i €T

Le réseau régulier A est redéfini comme I'ensemble des points y de R tels que:

k
A:{yERk / EleEZk,y:MT.e:Zei.vi}

=1

La matrice de Gram du réseau est définie par: A = M.M7T. Son déterminant est noté
(en considérant M carrée): det A = (det M)2. Alors le volume d’un parallélotope (et donc
celui d’un Voronof) est:

det M = (det A)'/?

Deux réseaux, Ay et Ay, équivalents ou similaires apres rotation et/ou réflexion et/ou
changement d’échelle, sont notés: Ay = A;. Un réseau A admet un dual ou réciproque A*
tel que: A* = {yERk / yT.UEZ,VUEA}

Les réseaux réguliers de points sont a 'origine des solutions trouvées aux différents pro-
blemes mathématiques d’empilement de spheres dans un espace, de recouvrement de 'es-
pace par des spheres et de recherche du “nombre de contacts”. Nous rappelons ces pro-
blemes et leurs solutions afin d’introduire les différents parametres caractéristiques des
RRP. Mais il faut ajouter que ces derniers ont trouvé de nombreux nouveaux champs
d’application (e.g. théorie des nombres, télécommunications, chimie, mathématique appli-
quée).



Probléme d’empilement de sphéres dans un espace

Dans ’espace R* (k fixé), 'empilement le plus dense de spheres (ol toutes sont équi-
valentes et ne se recouvrent pas) est recherché. La solution n’est connue, pour k > 3, que
si les centres des spheres appartiennent a un RRP (mais la densité maximale pourrait étre
celle d’un réseau non régulier). Il faut alors maximiser la proportion d’espace occupée par
les spheres ou densité du réseau définie par:

volume d’une sphere _ Vi.pF

volume d’une région fondamentale  (detA)!/2

oit V}, est le volume d’une sphere de rayon unité, et Vj,.p* celui de la sphere k-dimensionnelle
de rayon p. Ce dernier définit le rayon d’empilement (voir la figure 3.2).

Fic. 3.2 — Un empilement de sphéres dans Uespace bidimensionnel.

Probléme de recouvrement d’espace par des spheres

Le recouvrement le plus économique de R* avec des spheres est recherché. Ces spheres
toutes identiques qui recouvrent ’espace se recouvrent également entre elles, et ce dernier
recouvrement doit étre minimal. A nouveau la solution n’est connue, pour k& > 3, que
si les centres de ces spheéres appartiennent a un RRP. Soit r le rayon des spheres (voir
la figure 3.3), il faut minimiser le nombre moyen de sphéres contenues dans ’espace ou
densité du recouvrement définit par:

volume d’une sphere Vi,.rk

~ volume d’une région fondamentale  (detA)!/2

r est le rayon de recouvrement du réseau. Il correspond a la borne supérieure minimale
de la distance entre un point x de ’espace R* et le plus proche point du réseau. Si les y;
sont les points de A, et si d(x,y;) est la distance entre les deux vecteurs:
r= Xs;é)k }rliIlefA d(x,yi)

Les points isolés, a la distance r de leurs plus proches voisins dans le réseau, sont des trous
(ils se situent aux sommets des intersections entre les hyperplans médiateurs). Le probleme
de recouvrement apparait le dual de celui de ’empilement, cependant ils sont différents:
pour le premier il s’agit de minimiser r, pour le second il faut au contraire maximiser
p. Alors pour une dimension donnée, les RRP solutions de chacun de ces problemes sont
souvent différents.
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Fic. 3.3 = Un recouvrement de lespace bidimensionnel par des sphéres.

Probléeme du nombre de contacts

Cette fois nous recherchons le nombre maximal 7 de spheéres (toutes identiques et ne se

recouvrant pas), qui peuvent étre arrangées entre elles de facon a ce que chacune touche
la méme sphere centrale. Il s’agit d’un probleme d’empilement mais uniquement sur la
surface d’une méme sphere. Cet aspect local fait que les réseaux trouvés sont en général
différents de ceux solutions du probleme d’empilement de spheres dans I’espace.
Alors que 7 est variable si les réseaux sont irréguliers, il ne ’est plus s’ils sont réguliers. 7
n’est en général obtenu que dans ce dernier cas; plus exactement la solution optimale n’est
connue que pour k = 1, 2, 3, 8 et 24. Nous faisons remarquer que la détermination du
nombre de contacts (“kissing number” en langage anglo-saxon) intervient naturellement
dans la construction des meilleurs codes sphériques qui sont associés a des sous-ensembles
de points appartenant a la surface d’une sphere. Pour obtenir 7, de nouveaux outils inter-
viennent : les séries génératrices Théta qui indiquent le nombre de points sur la surface
d’une sphere.

Séries Théta

Soit y un point de A, sa norme euclidienne est fonction de € car:

k
ny =yl y=el MM"e =c" . Ae
=1

Cette norme détermine la forme quadratique associée & A. En théorie des nombres se pose
le probleme de connaitre le nombre de facons d’écrire un entier m comme la somme de k
carrés d’entiers (e.g. m = Zle y?). Les RRP présentent du fait de leur forme quadratique,
une formulation a ce probleme: considérant A, N, est le nombre de vecteurs y de norme
m (i.e. y'.y = m), N,, est encore le nombre de fois que la forme quadratique associée & A
représente m. Or le calcul de N, est facilité par I'introduction des séries Théta associées

aA:
T I .
OA(z) =D ¢V V=D Nog™ ol g=e€T"
yEA m=0

Les séries Théta produisent donc le nombre de points qu’il y a a chaque distance de
lorigine (le nombre de points sur chaque hypersphére de rayon /m, ou encore sur chaque



surface d’énergie m, voir aussi ’exemple de la figure 3.4). Les points étant répartis sur
des spheres concentriques, pour connaitre le nombre total N7 de points dans la sphere de
rayon /m, il suffit de faire la somme de ceux sur chacune des spheres de rayons inférieurs :

Np = Zﬁo N;

Fic. 3.4 — Spheéres concentriques d’un réseau bidimensionnel.

La plupart des RRP s’expriment, lors du développement de leur série Théta, comme des
fonctions des séries Théta de Jacobi dont nous donnons des exemples :

02(z) = ;';LOZO_OO q(m+%)2 =2.4* 4+ 2.8 + 2.4/ 4 ...
b5(z) = ;';LOZO_OO qm2 =142.494+2.¢*"+2.¢°+...
04(z) = o (=™ =1-24+2.4" -2 +...

Elles s’expriment donc comme un développement en puissance de ¢ donnant le nombre de
vecteurs sur les hyperspheres successives autour de 'origine. Les séries Théta des princi-
paux RRP ont été tabulées par Conway et Sloane [Conway et al.93].

Cette premiere méthode analytique a été étendue pour le dénombrement de points a la
surface:

— d’hyperpyramides. Les séries génératrices Nu sont introduites, elles sont I’équivalent
des séries Théta mais pour la norme Ly (i.e. va(2) = Y yen Ay [Gaidon93];

— d’hyperellipses. L’équation d’un point sur une telle surface de demi-axes a;../m
2 . sz - .
s’écrit Zle Z—g = m (avec a; > 0,Vi), c’est une norme L, pondérée. L utilisation

de séries génératrices Théta modifiées est donc adoptées [Moureaux94].

Notons aussi que le nombre de points d’un RRP au sein d’un volume de forme complexe,
est approximé en effectuant le rapport entre le volume global considéré et celui du Voronot
élémentaire. C’est un calcul approché car des Voronoi incomplets situés proche de la sur-
face, et tels que leurs représentants soient a I'extérieur, sont pris en compte [Antonini91].

Réseaux réguliers meilleurs quantificateurs

Au chapitre 2 nous avons montré que, dans le cadre de ’hypothese haute résolution,
le parametre G, de I’équation de Zador (voir I’équation 2.12) s’interpréte comme 'erreur
quadratique moyenne minimale du quantificateur optimal. Pour une source uniforme le



[ K [ 1 2 3 4 5 6 7 8 12 16 24 |
Meilleur A, Dy Ds B¢ E. Es Ki»  Ae Ao
empilement
Plus grand Di  Ds Fe FEr Pisa  Ae | Aoa
nombre de
contacts 2 6 12 24 40 72 126 240 840 4320 196560
Meilleur A% Ar A Ar A Ax A%, A%, Ag
recouvrement
Meilleur A% Dy Dt EXf EX Es Kio A A
quantificateur

TAB. 3.1 — Résultats générauz : les réseaux dont les noms sont encadrés offrent la solution
optimale globale (parmi les réseaux réguliers ou non) et ceuxr a gauche du trait vertical
sont optimaux parmi les réseaux réguliers.

La plupart de ces RRP appartiennent a la famille des réseaux par “strates” noté Ay et il
eziste de nombreuses équivalences. Nous indiquons simplement le nom de certains : Z* (k>
1) est le réseau cubique, Ay (k > 1) celui “racine” (“root lattice”), Ay est le réseau
hexagonal, As celui cubique a face centrée, Aig celui de Barnes-Wall et Agy celui de Leech.

dictionnaire est un RRP ; PEQM est la méme pour tous les Voronoi et les performances
du quantificateur sont uniquement liées a la géométrie du polytope fondamental auquel
tous les autres sont congrus. GGy devient alors le moment d’inertie normalisée d’ordre
2 du Voronoi élémentaire. Pour une dimension spatiale fixée, le RRP optimal pour la
quantification vectorielle est donc celui dont le moment d’inertie est minimal. Cependant,
la encore le probleme est sans solution globale pour k& > 2.

L’élément déterminant pour l'introduction des RRP, vient de la mise en oeuvre possible
d’algorithmes de quantification rapide. Cette fois I’encodage n’est plus effectué par la
recherche exhaustive au sein d’un dictionnaire du représentant le plus proche, mais en
appliquant directement les calculs sur les composantes du vecteur a encoder. Conway et
Sloane ont développé pour Z* (k > 1), Ay (k > 1), Dy, (k > 2), Fg, Fr, Es, Aig et
leurs réciproques, des algorithmes de quantification rapide [Conway et al.82a]. Pour notre
application nous ne retenons et décrivons que les plus rapides (i.e. Z*, Dy, Fg et Aqg).
Le tableau 3.1 donne, en se limitant aux dimensions k£ < 24, les noms des RRP qui sont
solutions aux différents problemes évoqués.

3.2.2 Réseaux réguliers utilisés pour la quantification vectorielle
Réseau cubique Z*

Ce réseau dont les Voronoi sont des cubes, est constitué de ’ensemble des points de
R* de coordonnées entieres (voir la figure 3.5):

Zk:{y:(yh Y2, -+, yk)T / QZGZ}



Energie m

de la surface 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
de la sphére

Nombre de points

sur les sphéres

de Z 1 2 0 0 2 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 2
de 7 1 4 4 0 4 8 0 0 4 4 8 0 0 8 0 0 4
de 72 1 6 12 8 6 24 24 0 12 30 24 24 8 24 48 0 6
de Z* 1 8 24 32 24 48 96 64 24 104 144 96 96 112 192 192 24

TAB. 3.2 — Nombre de points pour les premiéres sphéres de Z, 72, 7>, 7.

C’est le réseau optimal en dimension 1. Nous donnons ses caractéristiques: detM = 1,
T=2k p=1/2,r= \/TE, O71(2) = (03(2))" (voir aussi le tableau 3.2).

Quantification rapide dans un réseau cubique Z*

Soit x = (z1, 23, ..

B xk)T

€ R* le vecteur & quantifier. Nous désirons lui associer le

vecteur de reproduction y € Z* le plus proche. Soit f la fonction qui, appliquée au réel z;,
nous rend l’entier le plus proche. Dans le cas ou z; est équidistant de deux entiers, f nous

rend l'entier ayant la valeur absolue la plus petite (i.e.si a; =1L, +0.5 /1, € Z: f(z;) = 1),
ainsi le vecteur représentant d’énergie inférieure est toujours choisi [Bage86]. Nous avons:

Une quantification scalaire uniforme de pas unité sur chaque coordonnée du vecteur source,

est donc effectuée.

y = f(x) = (f(21), f(22), ..

oo ee—- (2)

o fan)”

Fia. 3.5 — Les réseauz Z (a) et Z* (b).

Réseau Dy, (k> 2)

Dy, est ’ensemble des points de Z* dont la somme des coordonnées est paire (voir la

figure 3.6) :

Dy,

{y: (917 Y24 ooy yk)

T/ yez* Zyi:Omod(Q)

k

=1

}




Energie m
de la surface 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
de la sphére

Nombre de points
sur les sphéres 1 24 24 96 24 144 96 192 24 312 144
de D4

TAB. 3.3 — Nombre de points pour les premiéres sphéres de Dy.

Nous donnons ses caractéristiques: detM = 2, 7 = 2.k.(k — 1), p = 1/v/2, r = 1 (pour k
=2et3) et r = p.\/k/2 (pour k > 4), Op, (2) = 3. (63(2)" + 04(2)%) (voir le tableau 3.3).

Ce réseau optimal en dimension 4, sert aussi a construire les réseaux Fg et Aqg.

Quantification rapide dans un réseau Dy

Soit x = (z1, @2, ..., ack)T € R* le vecteur de la source & quantifier. Tl faut lui associer
le vecteur de reproduction y € D* le plus proche. Nous connaissons la fonction f qui
associe au réel x; l'entier le plus proche. Aussi §(z;) = z; — f(x;) correspond a l’erreur de
quantification (|d(z;)] < 1/2). Soit w la fonction qui, appliquée a z;, nous rend le second
entier le plus proche (“wrong way”):

wlei) = floi) +sign(3(e) avecsign(s) = { | 5720

Etant donné x, soit I'entier n (1 < n < k) tel que n = argmax;<;<y 6(z;) (si plusieurs
possibilités existent, le plus petit n est choisi), x,, est donc la composante pour laquelle
I’erreur de quantification est la plus grande. Soit aussi la fonction g telle que par rapport
a f(x), f(z,) soit remplacée par w(z,):

g(x) = (f(z1), f(z2), ...y w(zy), ..., flax)?

Les deux vecteurs f(x) et g(x) different par une seule composante, et la somme de leurs
coordonnées differe d’une unité. Le point appartenant a Dj, est alors celui dont la somme
des composantes est paire. La procédure & suivre pour trouver le point y € Dy le plus
proche de x devient :

(1) calcul de f(x), si la somme de ses coordonnées est paire alors y = f(x),
(2) sinon, calcul de ¢g(x), alors y = ¢(x).

Dans le cas (1), il faut effectuer 2.k opérations: k arrondis (i.e. les f(z;)), k — 1 sommes
(i.e. 8 f(2:)), 1 test de parité. Dans le cas ((1) + (2)) il faut effectuer 3.k 42 opérations
en tout car il faut calculer en plus: k différences (i.e. les §(2;)), une recherche de maximum
et un arrondi (i.e. w(z;)). La complexité de cet algorithme est donc de l'ordre de k.
Contrairement aux algorithmes de type LBG il n’y a pas de norme a calculer, et le calcul
est indépendant de la taille du dictionnaire.



,,,,,,,,,,, _(l_’).. (a) [ ] [ ] ° (b)

FiG. 3.6 — Les réseauzr Dy (a) et Dy (b). Pour ces dimensions Dy et Z* sont équivalents
a un facteur de dilatation et une rotation pres.

Réseau Fy

Le réseau Ejg, encore appelé réseau en “diamant”, est défini par la relation :

1 1 1 1 1
Es=DgU |[Z]+ D ul=l=1l= = ..., =
o= DsU i1+ D] o 1= (50 5o )
I correspond donc & I'union du réseau D avec le réseau décalé (ou 'coset’) [3] 4 Ds, soit
encore :
Bs = {5 =@ vh o w)" Y = s w)T

y; € 7Z et 2?21 y; =0 mod(2), y;/ € (Z—I— %) et 2?21 y;/ =0 mod(Q)}

Nous avons: detM = 1,7 =240,p = 1/v2,r = L et O, (2) = 1. (02(2)% + 03(2)® + 04(2)®)
(voir le tableau 3.4).

Quantification rapide dans un réseau décalé r + A

La procédure ® permettant de trouver le plus proche voisin du vecteur x dans le réseau A,
peut-étre étendue afin de déterminer le point le plus proche dans le réseau décalé r + A car
si ®(x) est le point le plus proche de x dans A, ®(x —r)+r est le point le plus proche dans
A + r. Nous généralisons en considérant une union de réseaux décalés £ = Ui;é (r; + A).
X étant le vecteur a quantifier, la méthode devient :

(1) calcul de chaquey, = ®(x+1r;) (1 =0, 1, ..., [ —1);

(2) comparaison de chacun des y,, ¥y, ..., ¥;_; avec x, et choix du plus proche au sens
de la norme euclidienne (I calculs de distorsion sont donc nécessaires).



Energie m
de la surface 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
de la sphére

Nombre de points
sur les sphéres 1 240 2160 6720 17520 30340 60480 82560 140400 181680 272160
de Eg

TAB. 3.4 — Nombre de points pour les premiéres sphéres de Fg.

Quantification rapide dans un réseau Fg

Le réseau Fg étant 'union des réseaux Dg et Dg décalé de [%], la procédure de quantifi-
cation du vecteur x € R® devient :

(1) calcul des vecteurs f(x) et g(x), puis sélection de celui dont la somme des coordonnées
est paire. Soit y, ce vecteur;

(2) calcul des vecteurs f(x — [3]) et g(x — [3]), puis sélection de celui ayant une somme
de coordonnées paire. Ce vecteur auquel est ajouté [%] est y;;

(3) calcul des normes d(yy, x) et d(y;,x). Le vecteur y, le plus proche de x est retenu.

La complexité de quantification est la somme de celles suivantes : complexité de la quantifi-
cation dans Dy, celle de la quantification dans Dg décalé (i.e. le décalage, la quantification
dans Dg et le décalage inverse) et celle de la recherche du minimum des deux normes.
Dans le cas le plus défavorable 129 opérations par vecteur sont nécessaires [Gaidon93].
Cette complexité demeure néanmoins inférieure a celle des algorithmes de type LBG.

Réseau de Barnes-Wall Ag

Ce réseau est défini par:
31

A = U (r; 4+ 2.D16)
1=0
ou les vecteurs de translation r; correspondent aux lignes (ou colonnes) d’une matrice de
Hadamard de type Sylvester dans laquelle est effectuée le changement (-1, 1) — (1, 0),

et aux lignes (ou colonnes) de la matrice complémentée.
Nous indiquons que: detM = 16, 7 = 4320, p = 1, r = p./3 (voir aussi le tableau 3.5).

Quantification rapide dans un réseau Aqg

Ce réseau se présente comme 'union de 32 réseaux Dig décalés, il faut donc procéder
ainsi: recherche du plus proche voisin dans chacun des réseaux décalés, puis choix parmi
les 32 représentants possibles de celui le plus proche de x selon la norme L.



Energie m
de la surface 0o 2 4 6 8 10 12 14 16 18
de la sphére

Nombre de points
sur les sphéres 1 0 4320 61440 522720 2211840 8960640 23224320 67154400 135168000
de A16

TAB. 3.5 — Nombre de points pour les premiéres sphéres de Ayg.

Conclusion

Les réseaux réguliers de points optimaux pour la quantification vectorielle ne sont

connus que pour les dimensions 1, 2, 4, 8, 16 et 24. Leur avantage décisif réside dans
I’existence pour chacun d’eux, d’un algorithme de quantification rapide ol les calculs,
indépendants de la taille du dictionnaire, sont opérés directement sur les coordonnées
du vecteur a encoder. Néanmoins ces algorithmes se complexifient rapidement des que la
dimension croit.
L’optimalité de ces réseaux est déterminée par rapport a la minimisation de PEQM liée
a la quantification d’une source i.i.d uniforme. Seul le gain de partitionnement est a ce
niveau amélioré, et nous avons vu qu’il ne peut-étre que faible en pratique. Il est donc
nécessaire d’adapter la QVA a la quantification de sources non-uniformes, et de tirer profit
des autres gains de la QV. Il est alors procédé a une troncature du réseau en fonction de
la répartition spatiale des vecteurs source. C’est cette étape du choix du dictionnaire au
sein du RRP que nous allons présenter.

3.3 Choix de la forme du dictionnaire

Le RRP non tronqué définit un ensemble potentiel de représentants en nombre infini.
Le débit alloué au quantificateur étant limité, il faut restreindre le nombre de points du
réseau formant le dictionnaire (cette remarque évidente si le code construit est a longueur
fixe, demeure aussi valide si celui-ci est entropique, a moins que la source ne soit comple-
tement stationnaire et le débit tres élevé). Il convient de tirer profit de la liberté offerte
par la QV pour déterminer la forme de la région de I'espace & conserver (la QS ne permet
de répartir les représentants que sur un intervalle). La base théorique pour définir la forme
de troncature du RRP en fonction de la répartition des vecteurs source, est la propriété
d’équirépartition asymptotique que nous allons expliciter.
Supposons une source sans mémoire dont les échantillons {z(n)} obéissent a la loi mar-
ginale px(z); la densité de probabilité conjointe p&(x) du vecteur x est alors le produit
des marginales. Nous avons les égalités:

k k
1 . 1 1
- logy wx (x) = = logy ([ [ px (2:0) = = . > _logs (px (1)



La loi des grands nombres entraine la version suivante du théoreme de Shannon-McMillan-
Breiman [Barron85]:

k
. 1 . oo x
sik — 400 5 E logy px (v;) — —E(log, px (%)) = —/ px (x).logy px (x) dx
=1 -
= h(X)

h(X) est 'entropie différentielle de la source (voir ’annexe B) et la convergence a lieu au
sens des probabilités. Finalement :

1
k

sik — +oo:— X)

~ ~ 9—k.h
og, p (%) & h(X) <= px (x) = 27N
Nous pouvons interpréter le résultat: si k est grand, la probabilité est concentrée sur les
vecteurs pour lesquels p& (x) =~ 2=k-h(X) | Autrement dit, des vecteurs de grande dimension
d’une source sans mémoire ont avec une forte probabilité une densité constante, et ils sont
distribués approximativement uniformément dans la région compacte de lespace ou p&(x)
est égale ¢ 27Fh(X)

La propriété d’équirépartition asymptotique décrit des conditions optimales pour la quan-
tification ou les vecteurs a coder sont localisés dans une zone compacte de I'espace, et
leur distribution quasiment uniforme. Alors le dictionnaire constitué des points du RRP

ne recouvrant que cette région ou sont distribués les vecteurs a coder, est parfaitement
adapté [Gersho79] [Gersho et al.92].

Considérons ’exemple le plus simple d’une source i.i.d gaussienne pour laquelle A(X) =

log, 4/2.7.0%.e (voir 'annexe B). Soit B la région de 'espace telle que:

B— {X : p& (x) = 2—2.k.h(X)}

Nous calculons :

Tioy
1 o — ==L k 2 1
* — 2—2.k.h(X) 3. 203 _ 2—5.10g2(2.7r.crx.e) — 2 _ 2
P =t DI

Dans le cas asymptotique les vecteurs équiprobables sont donc répartis sur une hyper-
sphere de rayon oy pondéré par 1/k. Une étude plus poussée montre que quelque soit
la dimension, les vecteurs de cette source sont distribués exactement dans une hypercou-
ronne.

Ce dernier résultat conduit & trois facons de délimiter le réseau dans le cas d’une source
gaussienne [Antonini9l] [Jeong et al.93] [Barlaud94]: la surface d’une hypersphere, le vo-
lume d’une hyperboule ou une hypercouronne. Le choix de I'un ou 'autre dictionnaire est
conditionné par la possibilité de réaliser le meilleur compromis débit/distorsion (i.e. réunir
le minimum acceptable de points appartenant au dictionnaire, et avoir un minimum de



vecteurs de la source hors de ce dictionnaire).

Dans le cas d’une source i.i.d laplacienne un raisonnement identique mais adoptant la
norme L, montre que les vecteurs équiprobables se répartissent sur des hyperpyramides.
Celles-ci définissent donc la forme de troncature du RRP [Fisher86] [Jeong et al.93] [Gai-
don93] [Barlaud et al.94] [Moureaux94].

Pour des sources (gaussiennes) corrélées, les vecteurs sont distribués au sein d’ellipses orien-
tées dont les axes sont portés par des bissectrices (par rapport au systéme de coordonnées
cartésiennes). Ce résultat conduit a une troncature de forme elliptique du dictionnaire [Fi-
sher89] [Moureaux94], cependant ce dernier ne peut lui-méme étre orienté dans I’espace.
Une rotation (i.e. une décorrélation) est donc nécessairement appliquée aux vecteurs de la
source avant quantification afin de les amener sur les axes principaux du repere cartésien
(la transformation inverse est évidemment réalisée apres quantification).

Ces distributions gaussiennes généralisées (corrélées ou non) conduisent intrinsequement
a des dictionnaires de formes symétriques facilitant le dénombrement des représentants
(i.e. la détermination du nombre et de la position des points sur les surfaces isonormes
du RRP tronqué). Cette derniere opération est indispensable pour indexer les vecteurs
représentant. Pour chacune de ces distributions, ’adoption d’une norme adaptée fixe la
forme du dictionnaire, puis le choix de ’énergie de troncature & établit le nombre de
points conservés et par conséquent le débit. Si le code est a longueur fixe ce dernier résul-
tat s'impose (voir I’équation 2.3). Si le code est entropique ce résultat est toujours valable
car, lorsque & et donc le nombre de représentants croissent, la source se répartit sur un
ensemble de Voronof de taille réduite et ainsi 'entropie du dictionnaire augmente (dans le
cas asymptotique tous les Voronoi deviennent équiprobables).

Nous concluons en soulignant que les techniques actuelles de troncature des RRP offrent
peu de liberté pour la QVA de sources complexes (qui ne sont pas simplement modélisables).
1l faut ajouter que la QVA sur des ellipses, mieux adaptée au codage des sous-bandes des
images, nécessite une étape supplémentaire de décorrélation. Notons enfin que les dimen-
sions vectorielles pratiques des réseaux (i.e. typiquement Dy et Fs) sont éloignées de celle
asymptotique d’équirépartition. Pour répondre a ces limites nous proposons, dans le cadre
de la compression de séquences d’images, une solution originale avec la quantification vec-
torielle algébrique et arborescente (QVAA, voir le chapitre 5).

3.4 Adaptation de la source au dictionnaire

Dans I’étape précédente de détermination de la forme de troncature et de son énergie
&, Pénergie de la source n’est pas intervenue. Nous allons montrer qu’il est aussi nécessaire
d’adapter les vecteurs & coder au dictionnaire.
Les algorithmes de quantification rapide opérant dans le domaine normalisé du réseau, il
est choisi de projeter chaque vecteur source a l'intérieur du dictionnaire. Les vecteurs de
reproduction finaux seront obtenus par renormalisation & 'aide de la fonction inverse de
celle de projection. Le but est alors de trouver la fonction de normalisation, linéaire ou



non, assurant la minimisation de la distorsion résultant de la quantification.

3.4.1 Fonctions de normalisation

De facon intuitive déterminer la fonction de normalisation de la source consiste a agir
sur le “pas de quantification” du QVA. Nous donnons différentes approches proposées pour
définir ce facteur de projection.

A haut débit (i.e. avec I'hypothese haute résolution) les approximations possibles per-
mettent & Jeong et Gibson [Jeong et al.93] [Jeong et al.95] de déterminer les fonctions
linéaires optimales de projection, ceci pour la QVA avec le réseau cubique de sources
i.i.d gaussiennes ou laplaciennes. Mais ces conditions asymptotiques ne considerent pas les
contraintes de bas débits que nous rencontrons.

Pour des débits inférieurs et toujours en considérant le réseau Z* Antonini [Antonini et
al.95] développe un approche permettant d’obtenir pour différents facteurs de normalisa-
tion la distorsion (i.e. un bruit granulaire) et le débit. La QVA est alors contrainte en
entropie et la source modélisée par une loi i.i.d centrée (I’auteur développe le cas gaus-
sien).

Onno [Onno et al.95] décrit une méthode différente pour la conception d’'un QVA avec
contrainte entropique. L’idée n’est plus seulement de réduire de facon globale la distorsion
pour un débit donné, mais d’introduire ces contraintes pour chaque vecteur a quantifier.
En effet la différence du nombre de points sur des hyperspheres proches, se traduit par
une différence du coit de codage pour leurs vecteurs respectifs. Le quantificateur est alors
amené a ne plus forcément choisir dans le RRP le plus proche voisin du vecteur source,
mais celui environnant offrant le meilleur compromis débit vs. distorsion. Finalement un
algorithme d’allocation binaire tenant compte de toutes les contraintes est obtenu. Le
processus est relativement cotuteux car il doit procéder par itérations successives afin de
converger vers le débit souhaité.

Pour différents débits des fonctions non-linéaires de normalisation ont aussi été produites.
Elles agissent en adaptant radialement la répartition des vecteurs source au sein du dic-
tionnaire. De maniere a mieux appréhender ’action de ces fonctions, il est plus simple de
considérer que ce sont les tailles des Voronoi qui sont modifiées; alors ces derniers sont
dilatés la ou la densité des points a coder est faible, et inversement contractés dans la
région de 'espace ol cette densité est forte (il s’agit de la généralisation au cas vectoriel
du “companding” scalaire).

Ainsi Kuhlmann et Bucklew [Kuhlmann et al.88] proposent (sans préciser une régle pré-
cise pour la découpe de I’espace) d’appliquer sur chaque coordonnée du vecteur source une
fonction non-linéaire par morceaux adaptant différents pas de quantification.

Swaszek [Swaszek92] reprend l'idée précédente et congoit un QVA multi-étages avec le
réseau cubique : & chaque étage la quantification devient plus fine dans un hypercube au
centre de 'espace. Mais il n’existe aucune stratégie pour définir le nombre d’étages du
quantificateur. Notons que cet auteur annonce I'idée d’emboitage de réseaux que nous
exploitons pour la QVAA (voir le chapitre 5).



Pour les hauts débits, Jeong et Gibson [Jeong et al.93] proposent d’exploiter la symétrie
des signaux de Gauss et de Laplace, afin d’adapter radialement les vecteurs source. Le
développement de la fonction non-linéaire est obtenu pour le réseau cubique et toujours
en s’appuyant sur I’hypothese haute résolution.

Enfin Lebedeff [Lebedeff95] propose pour le codage d’un signal i.i.d gaussien une fonction
de normalisation opérant sur la norme des vecteurs, (la QVA est réalisée avec les réseaux
Dy et Fg). L’optimisation du facteur de projection (constant ou non) est obtenue de fagon
expérimentale : Ialgorithme procede par itération en minimisant a chaque étape 'EQM
relative a la quantification d’un séquence d’apprentissage. Cette optimisation d’un cotit
calculatoire élevé est faite hors ligne.

3.4.2 Projection de la source dans une hyperboule

Le développement de cette méthode simple qui est adoptée par la QVAA, permet
d’exposer les problemes typiques rencontrés lors de la mise en oeuvre d’un quantificateur
vectoriel algébrique. Cette technique consiste donc a projeter le vecteur a coder a l'inté-
rieur du dictionnaire formé des points du réseau tronqué par I’hypersphére de rayon /&
(la généralisation aux troncatures de forme pyramidale ou elliptique se fait par adaptation
de la norme).

Soit SA = {X]‘ = (21,...,2)7 / §=0,1,2,.. } la séquence d’apprentissage modéli-
sant la source, et &, 'énergie maximale probable d’un vecteur a coder, alors:

Emar = mgax{g(x) / x€SA}
et:

E(x) = Ly(x) =) o}

=1
Tous les vecteurs source sont alors a l'intérieur de ’hypersphere en appliquant a leurs
coordonnées le facteur d’échelle F':

En effet nous avons:

& E<E&

gmax

(F.z;)* = FZZQU? =

1 =1

k
i=
Les vecteurs représentants sont renormalisés simplement par 1/F. Seul un bruit granulaire
est engendré lors de la quantification de la séquence d’apprentissage. Une fois le diction-
naire construit a priori, lors du codage de la source réelle, un vecteur normalisé marginal
(i.e. d’énergie importante) peut demeurer hors du réseau tronqué. Deux conséquences

pratiques surviennent car il faut mettre en place:

— un test afin de déterminer si le vecteur & coder appartient ou non au dictionnaire
(i.e. un test réunissant un calcul de norme et une comparaison avec &) ;



— un traitement particulier pour quantifier séparément les vecteurs marginaux. Les
méthodes explorées sont décrites ci-apres, notons que la distorsion engendrée par
cette quantification est le bruit de surcharge:

. la premiere approche réside dans le codage du vecteur marginal par le point du
réseau le plus proche (qui n’appartient pas au dictionnaire), et transmettre sé-
parément l'information relative a ce représentant. Cette approche qui minimise
le bruit est évidemment trop colteuse;

. la seconde approche consiste a recalculer le facteur d’échelle de facon a projeter le
vecteur marginal sur la surface de I'hypersphére de troncature (i.e. obtenir F* =
VE* /& ot £F est I’énergie du vecteur). Ce vecteur est ensuite quantifié par un
point du dictionnaire. Le facteur de projection F* est aussi transmis avec I'index
du représentant afin de renormaliser ce dernier de facon propre [Barlaud et al.94]
[Gaidon93] [Moureaux94]. Cette méthode ne dissociant pas la transmission de
facteurs d’échelle de celle d’index est particulierement complexe. Elle devient
rapidement cotteuse en terme de débit des que les vecteurs traités, en principe
marginaux, apparaissent plus nombreux ;

. la facon la plus simple de procéder est certainement de réaliser, comme précédem-
ment, une projection du vecteur marginal sur la surface du dictionnaire (i.e. en
appliquant F™*). Mais ce vecteur sera traité au décodage comme un vecteur
commun et renormalisé par 1/F. Il n’y a donc pas d’information supplémen-
taire transmise, le bruit de surcharge créé peut cependant devenir conséquent.
La simplicité de cette approche permet un réglage plus aisé des parametres du
quantificateur (i.e. F' et &).

L’exemple simple décrit permet de soulever un dernier probleme lié a la normalisation de
la source par un facteur d’échelle. En effet un vecteur projeté en surface ou proche de la
surface de 'hypersphere d’énergie &, peut avoir son plus proche représentant a ’extérieur
du dictionnaire (voir la figure 3.7). Les solutions proposées sont :

— la re-projection du vecteur davantage a I'intérieur de I’hyperboule (i.e. par un nou-
veau facteur d’échelle) ;

— la recherche parmi les points appartenant au dictionnaire de celui le plus proche du
vecteur projeté a la surface. Cette approche est complexe mais il est montré que
le représentant recherché est nécessairement un des points entourant celui le plus
proche du vecteur projeté (mais extérieur au dictionnaire).

3.4.3 Conclusion

L’adaptation de la source au dictionnaire est effectuée de facon générale par normalisa-
tion par un facteur d’échelle constant ou variable. Les vecteurs source sont ainsi projetés au
sein du RRP tronqué, puis ils sont quantifiés par ’algorithme de quantification rapide cor-
respondant. Cependant les fonctions de normalisation proposées sont adaptées aux seules



F1G. 3.7 — Ezemple bidimensionnel ot le point normalisé a quantifier (la croiz) est repré-
senté par un point du réseau extérieur a la sphere d’énergie &;.

distributions de sources gaussiennes ou laplaciennes (corrélées ou non). Pour de bas débits
une optimisation expérimentale du facteur de projection convient, mais le cott calculatoire
requis est élevé. Il est de plus nécessaire de tester tous les vecteurs avant quantification, et
les vecteurs marginaux demeurant hors du dictionnaire apres projection doivent recevoir
un traitement particulier. Nous verrons que la QVAA basée sur une stratégie d’emboitage
de réseaux, est une approche simple et peu cotiteuse répondant a ces problemes.
L’ultime étape est alors I'indexage des points du dictionnaire.

3.5 Indexage des points du dictionnaire

[’indexage consiste a associer a chacun des points du RRP tronqué, un index (ou in-
dice) qui sera codé et transmis au décodeur. Si la QVA apporte une solution a la colteuse
recherche exhaustive au sein du dictionnaire, la difficulté s’est déplacée car I'indexage est
devenue une étape complexe. En effet pour un algorithme de type LBG, les indices sont
obtenus immédiatement car ils sont stockés avec les représentants dans un tableau, et ce
dernier a été parcouru lors de la recherche du plus proche voisin. Avec la QVA le représen-
tant est calculé directement a partir des composantes a coder, et il faut ensuite calculer
'index correspondant (il n’est pas envisageable de parcourir une liste de transcodage).
Les méthodes pour indexer les points du dictionnaire du QVA sont complexes et font
I’objet de nombreuses recherches. Nous proposons d’en décrire quelques unes.

3.5.1 Indexage dans la base canonique

C’est ’approche la plus simple qui consiste a indexer les vecteurs par leurs composantes
dans la base canonique. Pour les réseaux D et Eg, le probleme lié au demi-composantes
est levé en les multipliant par 2. Cette base indexe tous les points inscrits au sein d’un
hypercube, un dictionnaire constitué des points d’'un RRP tronqué (i.e. de forme sphérique,
pyramidale ou elliptique) ne compte qu’une partie de I'ensemble des points de I’hypercube
(e.g. une hyperboule de rayon 2 dans Z* compte 89 points, I’hypercube la contenant a 5%



points, soit environ 7 fois plus). Cette méthode est donc inadaptée si le dictionnaire est
un RRP tronqué du fait du grand nombre de points inutilisés.

3.5.2 Indexage par ’algorithme de Conway et Sloane

Conway et Sloane ont proposé un algorithme d’indexage [Conway et al.83] ot les points
du RRP pris en compte, sont situés au sein d’une région ayant la forme du Voronot
élémentaire (i.e. celui-ci est dilaté). Les index sont calculés dans la base génératrice du
réseau afin que les coordonnées des vecteurs soient entieres. Excepté dans le cas du réseau
cubique, le nombre de points considérés est moins important que précédemment. Mais
il demeure un nombre non négligeable de points inutilisés si le dictionnaire est un RRP
tronqué.

3.5.3 Indexage basé sur un code produit

Un code produit (ou préfixe) est la concaténation de deux index, chacun désignant
une caractéristique particuliere du point du réseau. Cette approche convient particuliere-
ment aux dictionnaires de formes symétriques [Fisher86] [Lamblin et al.88] [Moureaux94]
constitués d’hyperspheres, d’hyperpyramides ou d’hyperellipses concentriques. L’identifi-
cation d’un point est alors précisée par sa norme et sa position (ou phase) sur la surface
d’équiprobabilité.

L’indexage de la norme est simple. Le code, fonction du nombre d’hyperboules dans le
dictionnaire, est le plus souvent choisi a longueur fixe (le cas le plus favorable est évidem-
ment celui ol ce nombre est une puissance de 2). Un codage entropique de la norme est
intéressant lorsque le nombre d’hyperboules concentriques est faible (car leurs probabili-
tés d’apparition seront fortes), il est aussi adapté aux sources suivant une loi gaussienne
généralisée ol la probabilité d’occurence des vecteurs est forte a origine puis décroit ra-
pidement.

L’indexage de la position demeure complexe, car le code est fonction des positions et
des nombres variables de points sur les surfaces isonormes (ces nombres ne sont d’ailleurs
jamais des puissances de 2). Les approches visent a réaliser le meilleur compromis entre
le coiit de calcul et celui de stockage de tableaux de transcodage. Nous donnons quelques
exemples :

— Lamblin [Lamblin et al.88] décrit un algorithme pouvant étre généralisé a tous les
réseaux possedant la propriété suivante : une permutation des coordonnées d’un vec-
teur donne toujours un autre point du réseau. Cette méthode réalise une partition
de I’ensemble des points de la surface en classes, chacune posseédant un “leader”. Ce
dernier est le vecteur particulier dont la permutation des composantes restitue tous
les autres points de la classe (e.g. dans Dy I’hypersphere de norme 4 comptant 24
points, possede 7 leaders). La position d’un vecteur de la classe est alors déterminée
par 'ordre des permutations restituant le “leader”. L’indexage de la position d’un



point devient la recherche (rapide) de son leader puis celle de I'ordre des permuta-
tions. Un compromis efficace entre le coiit de calcul et celui de stockage est finalement
réalisé;

— Moureaux [Moureaux94] propose une réduction du coiit calculatoire par I'introduc-
tion d’un table de correspondance. Celle-ci dont les adresses sont fonction des compo-
santes des vecteurs quantifiés, restitue en sortie le code a transmettre et cela pour les
seuls points utilisés lors du codage dans le réseau tronqué. Il faut aussi transmettre
au décodeur la table ; cependant la taille de cette derniere devient rapidement impo-
sante (bien qu’elle soit réduite en tenant compte de la symétrie axiale des réseaux).
La construction d’un code préfixe a longueur variable est alors proposée [Moureaux
et al.94] en tenant compte des nombres respectifs de points sur les surfaces isonormes
(au décodeur la connaissance de la norme d’une surface a permis d’en déduire im-
médiatement le nombre de points, et donc la longueur du code de position qui suit).
Cette approche bien adaptée au codage de sources symétriques, reste peu robuste
aux erreurs de transmission car les erreurs se propagent ;

— Onno [Onno et al.95] décrit une nouvelle méthode permettant de tenir compte de la
statistique du signal quantifié. La notion de “type” est introduite afin de classer les
vecteurs suivant leur nombre de composantes indépendantes. Or pour les sous-bandes
du signal image, certains “types” sont plus probables que d’autres (ils correspondent
aux vecteurs tres corrélés). Tous les vecteurs de méme type apparaissent par contre
équiprobables. Finalement un index de position compte deux codes: un entropique
pour le “type”, et un autre naturel pour 'ordre du vecteur dans la classe.

La complexité de la QVA ne réside plus dans la recherche du plus proche voisin du vecteur
source, mais au niveau de I'indexage des points du dictionnaire. Les algorithmes sophis-
tiqués sont surtout congus pour l'indexage des points de dictionnaires représentant des
sources de Gauss ou de Laplace (corrélées ou non). La complexité d’indexage limite aussi
I’utilisation de RRP de hautes dimensions. Nous ajoutons que les dictionnaires comptent
généralement un grand nombre de points. Il en résulte une surquantification du signal, et
de bas débits ne sont atteints que si un code entropique est construit pour transmettre les
index. La modélisation de distributions multidimensionnelles de sources naturelles étant
délicate, il faut faire appel a Papprentissage empirique afin d’accéder aux probabilités
d’apparition des représentants.

La QVAA que nous développons, propose dans le cadre de la quantification & bas débits
de sources complexes, une solution reposant sur le codage d’un arbre et d’index.

3.6 Conclusion

Les éléments déterminants pour l'introduction de la QVA sont certainement la mise
en oeuvre d’algorithmes de quantification rapide, et la non-transmission de ’ensemble des
représentants virtuels. Si I'objectif de réduction de la complexité pour la recherche au sein
du dictionnaire est remplie, la difficulté s’est en fait transférée au niveau de la limita-
tion de la taille des réseaux et de I'indexage de leurs points. Les solutions proposées sont



adaptées a la quantification de sources symétriques simplement modélisées, car le choix
judicieux d’une métrique permet de tronquer le RRP et de dénombrer ses points. Néan-
moins ces méthodes demeurent sophistiquées, et les dimensions vectorielles des réseaux
sont limitées. 1l faut ajouter qu’un test de la norme des vecteurs est aussi mis en place
avant quantification, ainsi qu’un traitement particulier pour les points demeurant hors du
dictionnaire. Enfin une technique apprentissage est fréquemment retenue pour réaliser le
codage entropique des représentants.

Pour répondre a ces limites, nous proposons une approche reposant sur la construction
d’une structure de réseaux tronqués et emboités. La stratégie de conception du dictionnaire
(voir le chapitre 5) conduit a une découpe adaptée de I'espace car fonction de la distri-
bution de la source, et fonction d’un critere débit wvs. distorsion. Des solutions simples
sont produites pour le test des vecteurs & coder ainsi que pour le traitement de ceux hors
norme. Enfin I'indexage des représentants est basée sur la structure arborescente de ce
dictionnaire.

Avant de développer la conception du QVAA (voir le chapitre 5), nous proposons donc
d’étudier la quantification vectorielle arborescente au chapitre 4.






Chapitre 4

Quantification vectorielle
arborescente

4.1 Introduction

La quantification vectorielle arborescente (QVAr) regroupe les nombreuses approches
de quantification ou le codage est effectué a I’aide d’un arbre de décision (e.g. QV multi-
étages, en cascade, par code produit [Gersho et al.92] [Barnes et al.96]). Le but est toujours
de réduire la complexité inhérente a la recherche exhaustive au sein d’un dictionnaire de
grande taille (cette derniere méthode offrant la quantification optimale). La QVAr offre
trois avantages prépondérants:

— la réduction de la charge de calcul car la recherche du vecteur de reproduction
est effectuée par étapes parmi des ensembles réduits de représentants (la recherche
au sein de sous-dictionnaires est accélérée, de plus la séquence d’apprentissage éven-
tuellement nécessaire pour construire un sous-dictionnaire est de taille réduite) ;

— une structure adaptée a une transmission progressive de I'information telle que
le signal soit reconstruit par une série d’approximations successives [Wang et al.89]
[Hwang et al.95];

— une structure appropriée pour un codage a débit variable.

Concernant ce dernier point, déja dans le cas le plus simple ou le code est & longueur fixe,
il suffit de construire un arbre dont les code-vecteurs sont a différentes hauteurs pour ob-
tenir le débit variable. Il est aussi judicieux d’introduire un critere débit-distorsion pour la
construction de ce dictionnaire arborescent non-équilibré. L’objet de ce chapitre est donc
de décrire les différentes approches possibles pour la conception de tels QVAr.

Le QVAA que nous décrivons au chapitre 5 est précisément un QV en cascade ou ’erreur
résiduelle d’un étage est aussitot re-quantifiée par un sous-dictionnaire individuel (voir la
figure 4.1). Dans [Kossentini et al.95] [Barnes et al.96] les conditions optimales pour la
construction de ce QV sont rappelées, de telle fagon que la partition globale (i.e. la somme



des partitions partielles obtenues avec les sous-dictionnaires) restitue celle qui serait don-
née par une recherche exhaustive dans un seul et méme dictionnaire. La conception du
QV correspondant est aussi décrite: il ne faut pas construire indépendamment les sous-
dictionnaires mais tenir compte pour chaque étage de 'erreur globale faite (i.e. pour un
étage donné, tenir compte de 'erreur causale due a la quantification des étages précédents,
et de celle anti-causale de ceux suivants). A partir d’une séquence d’apprentissage et d’un
dictionnaire initial, il s’agit d’actualiser alternativement les sous-dictionnaires (plusieurs
stratégies sont possibles [Chan et al.92] [Barnes et al.93] [Kossentini et al.95], mais a chaque
fois plusieurs boucles sur I’ensemble des sous-dictionnaires sont requises) en appliquant le
paradigme fondamental introduit par I’algorithme de Lloyd généralisé (voir le chapitre 2).
Néanmoins le dictionnaire obtenu n’est que localement optimal car les regles d’encodage
ne peuvent-étre que sous-optimales [Rose et al.96].

Cette étude [Barnes et al.96] montre pourquoi la construction d’un QV en cascade ne peut
se faire par application séparée a chaque étage d’un algorithme de Lloyd généralisé, car la
succession de ces QV indépendants ne produit qu’une quantification médiocre et inorga-
nisée [Makhoul et al.85] [Gersho et al.92] (i.e. un Voronoi & un étage n’est pas la somme
des Voronoi des étages inférieurs, et ces derniers sont parfois disjoints, non-convexes ou
non-connectés). Cependant I"approche (localement) optimale décrite pour la QV en cas-
cade est beaucoup trop coiteuse pour notre application. Les méthodes que nous explorons
sont celles qui imposent une contrainte structurelle supplémentaire sur le dictionnaire (afin
d’accélérer la recherche et la construction). Nous retrouvons notamment les techniques de
dictionnaires structurés en réseaux [Swaszek92] [Pan et al.95], et c’est parmi celles-ci que
vient s’inscrire la QVAA. Avec cette derniere, le dictionnaire est obtenu par emboitage
d’une hiérarchie de RRP tronqués; il en résulte une structure arborescente simple (voir le
chapitre 5), et toutes les méthodes que nous décrivons dans ce chapitre 4 sont directement
transposables.

4.2 Définitions et principes
Définitions

La premiere étape est de donner les définitions relatives aux arbres; le formalisme dé-
crit sera conservé jusqu’a la fin du manuscrit.

La figure 4.2 présente I'exemple d’un arbre B-aire ou B = 2 (i.e. c’est un arbre bi-
naire), d’un noeud pere partent alors B arétes vers les noeuds fils. Cet arbre est planté
(il a une racine) et est équilibré (ses noeuds terminaux sont tous sur la méme couche).
Précisément un arbre 7 est un ensemble de noeuds {ng, ny, ny, ...}, o ng est la racine. T
est 'ensemble des noeuds terminaux ou feuilles de I'arbre. Un sous-arbre S de T est un
arbre dont la racine n € 7T, ses feuilles S n’appartiennent pas forcément & T (un noeud
unique n est aussi considéré comme un sous-arbre). Si de plus S C T, alors S est une

branche de 7 (notée & = 7,). Enfin un sous-arbre élagué S est un sous-arbre planté en
ng (noté & < 7).
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Fic. 4.1 — Schéma d’un QV en cascade sur p étages.

Pour la QVAr les représentants sont les I feuilles de ’arbre. Si ce dernier est B-aire
et équilibré, sa hauteur (ou profondeur) est donnée par:

HIIOgBL

Le débit binaire (pour une code a longueur fixe) s’exprime [en bpp]:
1
R=—-.H.log, B
k
Le nombre de noeuds non terminaux est:
: ~ 1-B
1=0
Le nombre total de noeuds est donc:
1-BH 1 — pH+l
- = 4ypH_-_ -
1-B 1-B
Nous distinguons deux grandes méthodes de construction de dictionnaires arborescents :

— une approche descendante [Buzo et al.80] [Gersho et al.92] qui consiste a intégrer
la construction de ’arbre a celle du dictionnaire. C’est la méthode la plus utilisée
(e.g. un arbre binaire est réalisé en mémorisant les dictionnaires successifs obtenus
avec Ialgorithme LBG);



— une approche ascendante [Anderberg73] [Jain et al.88] [Benazza92] ou l’arbre
est construit une fois le dictionnaire obtenu. Ce dernier est réalisé a ’aide d’un
algorithme qui a priori ne lui garantit aucune structure particuliere (e.g. a I'aide
de l'algorithme de Lloyd généralisé). Une classification hiérarchique ascendante est
ensuite édifiée. Elle consiste a former a partir de petites classes homogenes, des
classes qui le sont de moins en moins jusqu’a ’obtention d’une unique. Pour cette
classification deux fonctions sont définies: une métrique mesurant la distance entre
deux vecteurs et une fonction de discrimination évaluant la dissimilarité entre deux
classes de vecteurs. Nous ne retiendrons pas 'approche ascendante car bien que
plus cotteuse (elle regroupe deux phases distinctes), elle n’apporte pas de résultats
supérieurs a ceux obtenus avec la méthode descendante.

hauteur 7 racine
.
0
1
2
3
4
1 - . .
\ | P feuilles
\ h e
“ ! 4 . ,oye e
[ noeuds intermédiaires < |

\ A 7 z
' un sous-arbre élagué

. " ~~= un sous-arbre

une branche

Fic. 4.2 — Un arbre binaire équilibré.

Principe du codage

Le codeur pour effectuer sa recherche dispose de ’arborescence et démarre sa recherche
a partir de la racine de ’arbre. A chaque étape, le noeud parmi les fils du noeud courant
apportant une distorsion minimale pour la reconstruction du vecteur source est sélectionné
(dans la plupart des cas un calcul de normes est effectué, suivi du choix de celle minimale).
La recherche se poursuit dans le sous-arbre ayant ce noeud comme racine et le processus



est itéré jusqu’a ce qu’une feuille soit atteinte. Le vecteur de reproduction associé au noeud
terminal est alors le représentant du vecteur source. Si 'arbre est B-aire et équilibré, la
complexité de I'algorithme de recherche est donnée par:

B.H = B.logg L

Elle est proportionnelle au logarithme de la taille du dictionnaire. La contrainte est qu’il
faut stocker le dictionnaire et ’arbre.

Principe du décodage

Il convient de noter que le décodeur ne dispose généralement pas de I’ensemble des

noeuds intermédiaires de ’arbre, mais seulement des feuilles puisque le codeur ne lui
transmet que I'indice du représentant associé au vecteur source.
Cependant dans le cas particulier de la reconstruction progressive du signal (i.e. pour un
codage hiérarchique), le décodeur utilise les noeuds intermédiaires [Wang et al.89] [Gersho
et al.92] [Hwang et al.95]. Au lieu d’attendre que le vecteur source ait été compléetement
spécifié par le codeur apres un parcours complet du dictionnaire, la transmission se fait a
chaque niveau de ’arbre. Au fur et & mesure que le codeur progresse dans sa recherche, le
représentant du vecteur source devient de plus en plus précis mais le coit augmente. Le
décodeur interprete les index qu’il regoit et effectue la reconstruction progressive.

Arbre non-équilibré

Un arbre est non-équilibré si les feuilles ne se situent pas toutes sur la méme couche.
Pour un code naturel, la longueur du mot de code associé a chaque feuille est proportion-
nelle a la hauteur de ’arbre. La structure arborescente non-équilibrée est particulierement
adaptée a la construction d’un QV a débit variable, ou le codeur affecte plus de bits aux
régions riche en information. Si le code construit est entropique, de facon générale les
Voronoi associés aux représentants les plus hauts dans arbre sont de tailles plus réduites.
Ceci détermine la probabilité d’occurence du vecteur de reproduction et donc la longueur
du mot de code associé. La construction d’un dictionnaire arborescent non-équilibré per-
met donc la encore, d’affecter plus de bits aux régions contenant les vecteurs a priori plus
pertinents.

Nous distinguons deux techniques principales pour la construction d’arborescences non-
équilibrées :

— une d’élagage [Breiman et al.84] [Chou et al.89b] [Fiche et al.94]: un arbre équilibré
est d’abord construit, cet arbre est ensuite élagué;

— une de découpage [Makhoul et al.85] [Riskin et al.91]: lors de la construction du
dictionnaire par une approche descendante, une application non systématique du
découpage des noeuds conduit a concevoir un arbre non-équilibré.



Pour chacune de ces approches, un critere est utilisé pour déterminer la branche a élaguer
ou la feuille a découper. Nous donnons quelques exemples :

— Makhoul [Makhoul et al.85] propose de découper le noeud contribuant le plus a la
distorsion. Ce critere simple ne tient pas compte du coit de codage et ne fournit pas
nécessairement la plus grande baisse de 'EQM ;

— Riskin et Gray [Riskin et al.91] adaptent au codage le critéere du retour marginal
déja introduit par Breiman [Breiman et al.84] dans le contexte de la classification
de données. Cette fonction de coiit permet de découper le noeud offrant le meilleur
compromis débit vs. distorsion ;

— Zeng [Zeng et al.95] découpe le noeud dont la valeur propre principale de la matrice
de covariance relative aux vecteurs source dans le Voronoi, est la plus grande. Le
but est de tenir compte de la répartition des points & coder autour du représentant.
Une telle approche se justifie si les formes des Voronoi sont variées.

Le critere de découpage que nous adoptons, dans ce contexte de codage de séquences
d’images par la QVAA, est le retour marginal. Afin de justifier ce choix, nous proposons
de détailler les méthodes de construction de dictionnaires arborescents non-équilibrés que
nous mettons en oeuvre.

4.3 Construction d’un dictionnaire arborescent non-équilibré

Cette partie présente les deux principales approches pour la construction d’un diction-
naire arborescent non-équilibré a débit variable. Notre but est de décrire des algorithmes
s’appliquant ensuite directement au cas de la QVAA. Dans la littérature, seules les expres-
sions analytiques relatives a des arbres binaires sont completement développées. 1l nous a
semblé intéressant d’expliciter les formules pour le cas d’arbres B-aires (B > 2) que nous
rencontrons avec la QVAA.

Par simplification nous utilisons souvent les termes “distorsion” et 7débit” au lieu de
?distorsion moyenne” et "longueur moyenne des mots du code binaire entropique”. C’est
en effet le débit entropique associé aux représentants que nous considérons”.

Le dictionnaire est construit a ’aide d’une technique d’apprentissage. 1l est donc possible
de caractériser numériquement en termes de codage débit-distorsion, chacun des noeuds
n; de arbre T = {ng, ny, ng, ...}. Nous définissons:

~ ¥y, : le représentant associé a n; ;
— (', ¢ le voronoi associé a n; ;
- SA={x; / i=0,1,2,...,N}: la séquence d’apprentissage ;

— N = card(SA): la taille de la séquence d’apprentissage (i.e. son nombre de vecteurs) ;



— card(C,,) : le nombre de vecteurs de la séquence d’apprentissage appartenant a C,, .

Lors de I'encodage de la séquence d’apprentissage, a chaque noeud n; de T est associé:

— une probabilité d’occurence :

— une distorsion moyenne:

1
d(n;) = ———. ek
) = ey X k=l

— une longueur de mot du code binaire entropique [bits/vecteur]:

I(ni) = —logy P(n;)

Une fois 'arbre construit un codage entropique des feuilles est effectué. Un sous-arbre §
de T est alors caractérisé par:

— la distorsion moyenne associée a ses feuilles :

d(S)y= > P(ny).d(ny)

nueg

— la longueur moyenne des mots du code binaire entropique associée a ses feuilles :

(S) =Y P(nu).d(nu)

nueg

L’arbre entier est lui défini par d(7) = D et I(T) = R.

Les fonctionnelles d(S) et [(S) sont dites monotones (e.g. dans le cas de la construc-
tion de I’arbre par une approche descendante, elles sont respectivement croissantes et
décroissantes). Elles sont aussi dites linéaires car leur résultat est la somme de valeurs aux
feuilles [Breiman et al.84] [Gersho et al.92].

Afin de construire le dictionnaire arborescent non-équilibré nous adoptons donc un critere
débit-distorsion pour déterminer les noeuds a découper. Pour simplifier il s’agit de faire
un compromis tel que les régions de I'espace otu la distorsion est élevée soient découpées,
tout en évitant que le colt en terme de débit soit trop important. Pour construire ainsi le
dictionnaire, deux stratégies classiques sont adaptées: une d’élagage de I'arbre, 'autre de
découpage.



4.3.1 Elagage de ’arbre

Nous présentons ’algorithme de BFOS généralisé (BFOS) [Breiman et al.84] [Chou et
al.89a] [Gersho et al.92]) ot un arbre (en principe équilibré) de grande taille doit d’abord
étre construit. Une fois cet arbre complet achevé, un processus itératif d’élagage est mis en
place : a chaque boucle, suivant le critere débit-distorsion une branche est supprimée. Le
stockage en mémoire de I’arbre initial implique que ce dernier ne peut néanmoins étre trop
grand, une condition s’impose pour controler sa taille: que le nombre d’aires de ’arbre
soit réduit.

Si Sy, est une branche de I'arbre complet T, nous déterminons:

la distorsion associée aux feuilles de S, :

A(S.) = Y Pln).d(n)

Nu esnl

— le débit associé aux feuilles de S, :

(Sn)= Y Plny)d(n)

Nu esnl

la hausse de la distorsion si S,,; est supprimée (hausse définie positive) :

Ad(S,,) = Plng).d(ng) - d(S.,)

— la baisse du débit si S, est supprimée (baisse définie positive) :

Al(Sy,) = U(Sn,) — P(ni).l(n;)
Par définition, le retour marginal associé a la racine n; de S,,; devient :
Ang) = —==

Nous allons a chaque boucle de I"algorithme, supprimer la branche dont la racine indique
un retour marginal minimal (i.e. celle dont la suppression entraine une hausse de la dis-
torsion minimale et une baisse du débit maximale). L’interprétation a ’aide de la courbe
débit-distorsion est simple car la paire (R, D) d’un arbre donné correspond a un point
de cette fonction (voir la figure 4.3). A I’arbre complet correspond le point de D(R) le
plus bas a droite. A chaque itération un choix doit-étre fait parmi les branches a élaguer.
A chacun de ces choix possibles correspond un sous-arbre élagué et un nouveau point
débit-distorsion. Le point de D(R) désigné par le critere du retour marginal minimal est
celui offrant le meilleur compromis débit-distorsion : la courbe tracée circule alors suivant
’enveloppe convexe de tous les points possibles. Chaque A(n;) peut s’interpréter comme
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Fic. 4.3 — FElagage de Uarbre: a une itération donnée de Ualgorithme de BFOS, le point
choisi est celui dont le retour marginal est minimal.

une portion possible de la pente de la courbe débit-distorsion.

Cette approche est aussi décrite comme une technique d’optimisation lagrangienne ou la
fonctionnelle J(S) = d(S) 4+ A.I(S) est minimisée (A est le multiplicateur de Lagrange).
En faisant varier A, tous les points de la courbe débit-distorsion correspondant aux diffé-
rents sous-arbres élagués possibles &, peuvent-étre testés et le plus intéressant est choisi.
Remarquons qu’une approche réalisant une compression et une classification conjointes
d’images a été avancée [Perlmutter et al.96], elle procede en incorporant au cout lagran-
gien deux facteurs: un mesurant la distorsion (i.e. une métrique), 'autre le risque d’erreur
de classification (i.e. un risque bayésien).

Apres avoir construit l’arbre complet 7 et déterminé pour ses noeuds n;: P(n;), d(n;)
et [(n;). Il faut, avant le lancement du processus d’élagage, calculer les retours marginaux
associés a chacun des n;. Une formule de récurrence se met alors en place, en progressant
de proche en proche (i.e. a partir des feuilles jusqu’a la racine, et des fils vers le pere), elle
permet de calculer les valeurs de Ad(S,;) et Al(S,,;):

— pour les feuilles :

Ad(S,) = Al(S,)=0

7

(ni) = o0
— pour les autres noeuds, si n; a B fils n; (la démonstration est a 'annexe C):

Ad(Sn) = P(ni).d(ni) + Y Ad(S,) =Y P(n;).d(n;)
B B

AlS,) = D AUS,)+ D P(ng).d(ng) — P(ni).d(ni)
B B
Ad(S,,))

Al(Sn,)



La distorsion et le débit associés a I’arbre 7 sont respectivement :

d(T) = D P(ny).d(ny) = P(no).d(no) — Ad(Sny) = d(no) — Ad(S,,)
nu€T

UT) = Y Plm)d(n) = P(no)d(no) + Al(Sn) = Al(Sy)
nu€T

Apres chaque élagage, il faut remettre & jour les retours marginaux des ascendants (i.e. les
peres) de la racine de la branche supprimée. Si nous définissons:

— le sous-arbre élagué produit a l'issue de la boucle 5 de I'algorithme de BFOS::

S/ j=1,2, ... (8=T7)

— la branche plantée en n;, élaguée lors de cette boucle j:

S/ j=1,2 ...

— les ascendants (jusqu’a la racine ng) de n; : les ny
Alors une fois S%l. élaguée, nous remettons a jour:
— les retours marginaux des ny en appliquant (la démonstration est a 'annexe C):
AASIY = Ad(S,) - Ad(S))
A = AI(S),) - Al(S))
Ad(sE)

T}

— le retour marginal de la nouvelle feuille n; :

Ad(SIHY) = AlSIT) =0
Alng) = +oo

La distorsion et le débit du nouveau sous-arbre élagué sont donc (voir la figure 4.4):
ASHY) = d(S7) + Ad(S])
(ST = 1(ST) - Al(SI)

Ce résultat traduisant la hausse de la distorsion et la baisse du débit & chaque élagage
permet d’adapter un critere de fin de construction du dictionnaire : il faut continuer a
élaguer tant que la distorsion est jugée acceptable (i.e. continuer a élaguer tant que
d(Sj"'l) < Dseyir), ou tant que le débit demeure supérieur au débit désiré (i.e. conti-
nuer a élaguer tant que l(Sj‘H) > Rseyir). Les vecteurs associés aux feuilles du sous-arbre
élagué obtenu, sont les représentants du dictionnaire final.

La figure 4.5 présente un synoptique simplifié de I'algorithme d’élagage (BFOS).
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Fic. 4.4 — FElagage de Uarbre: cas ot a Uitération j de lalgorithme, la branche S%l. est
élaguée.

4.3.2 Deécoupage de ’arbre

Avec cet algorithme [Riskin et al.91] [Gersho et al.92] le dictionnaire arborescent non-
équilibré est construit de facon progressive par un processus itératif ou, a I’issue de chaque
boucle, une seule feuille de I’arbre demeure découpée. A l'initialisation I’arbre n’est (en
principe) constitué que de la racine ng. Puis & chaque boucle de ’algorithme::

— toutes les feuilles de ’arbre sont découpées;

— seule la branche ainsi créée, présentant le meilleur compromis débit-distorsion est
conservée (toutes les autres sont élaguées).

Cette technique est adaptée a la construction du dictionnaire lorsque le nombre d’aires de
I’arbre est élevé, car la quantité d’information a stocker est limitée et exactement ajustée
a la taille du dictionnaire qui croit progressivement.

Pour développer les calculs nous reprenons les notations déja introduites. En particulier
nous considérons obtenir & Iissue de la boucle j du processus, un sous-arbre élagué S7 de
I’arbre complet final ' = 7. Ce dernier sera obtenu & l'issue de [ itérations (I > j), tel
que le critere de fin de construction du dictionnaire soit atteint.

A T'initialisation nous avons 8® = ng. Pour la boucle j(j > 1) du processus de découpage,
nous considérons :

— les feuilles du sous-arbre élagué S7=': les n; ;

— les nouvelles branches obtenues par le découpage des n; (sachant qu’une seule de ces
branches sera maintenue pour &%) : les Sj, ;

— les retours marginaux aux n; déterminés en calculant :

Ad(Sp) = P(ni).d(ni) = d(Sn,),



® construction de ’arbre complet T

e ;=0

® pour tous les noeuds n;, calcul de P(n;), d(n;) et {(n;)

e initialisation des retours marginaux des feuilles : Ad(S,,;) = Al(S,;) =0 et A(n;) = +o0

® pour les autres noeuds, calcul par récurence de Ad(S,,) et Al(S,,), et calcul de A(n;)

e ¢lagage de la branche 7. pour laquelle A(n;) est minimal

n

o j—=J+1
e mise a jour du sous-arbre élagué S7 :
o pour la nouvelle feuille n; : A(n;) = 400
o remise a jour des retours marginaux des peres de n;

o remise a jour du débit et de la distorsion du sous-arbre élagué

o test de fin d’élagage

e [in

F1c. 4.5 — Synoptique simplifié de 'algorithme d’élagage (BFOS).




Nous conservons comme nouvelle branche pour &7 celle offrant le meilleur compromis
débit-distorsion, soit celle dont I’ajout offre une baisse de la distorsion maximale pour
une hausse du débit minimale. Il s’agit donc de la branche S;, dont le retour marginal
A(n;) est maximal. Remarquons qu’il n’y a pas a calculer tous les retours marginaux aux
n; a chaque itération de ’algorithme, mais uniquement ceux correspondant aux dernieres
feuilles ajoutées (les autres ont été calculés lors des boucles précédentes et mémorisés).

L’interprétation a ’aide de la courbe débit-distorsion nous est devenue familiere (voir la
figure 4.6) : & I'initialisation, le sous-arbre élagué S® correspond au point de D(R) en haut
a gauche (i.e. R = 0 et D est égale a la variance de la séquence d’apprentissage). A chaque
nouvelle itération j de I’algorithme, un choix doit étre fait parmi les S;, de la branche &
ne pas élaguer, et & chacun de ces choix possibles correspond un nouveau point de D(R).
Au fur et a mesure que 'arbre croit, le point de la courbe D(R) se positionne de plus
en plus bas et sur la droite. Le critére du retour marginal maximal permet de désigner le
point offrant localement le meilleur compromis baisse de la distorsion vs. hausse du débit.

D
(A(8"). 1(8")

découpage
de

l'arbre

Fic. 4.6 — Découpage de Uarbre : a une itération donnée de Ualgorithme, le point choisi est
celui dont le retour marginal est mazimal.

La distorsion et le débit associés au nouveau sous-arbre élagué S7 sont donnés par (la
démonstration est a 'annexe D, voir aussi la figure 4.7):

A7) = d(STY) — Ad(SI)

U(S) = UST) + Al

Ces parametres sont les seuls a devoir étre remis a jour a chaque itération du processus de
découpage, ils traduisent la baisse de la distorsion et la hausse du débit réalisées. L’arbre



croissant au fur et & mesure des découpages, ’arrét de la construction du dictionnaire
est décidé si un débit limite est atteint (i.e. arrét si R > Rgeyi) ou si la qualité de la
reconstruction de la source est jugée suffisante (i.e. arrét si D < Dgeyir).

La figure 4.8 présente un synoptique simplifié de cet algorithme de découpage de ’arbre.

D

ﬁ (d(8%), 1(SY)) = (d(nqg). I(ng))

\
\

déconpage
de

I’arbre (d(S71),1(S71)

Ad(s,{,,)@\ (d(87). 1(S7))

e

AUSTY T (A(8"). 1U8") = (d(T), U(T))

n;

Fic. 4.7 — Découpage de Uarbre : cas ou a Uitération j de Ualgorithme, la branche S%l. est
ajoutée.

4.4 Conclusion

De facon générale, ’algorithme de BFOS permet de réaliser un élagage optimal de
I’arbre car I'approche est globale (i.e. a long terme) et telle que I'ensemble des points
débit-distorsion obtenus appartienne a I’enveloppe convexe de D(R). Cependant il faut
noter trois limites a cette approche:

— le résultat final est tributaire de la découpe de ’espace réalisée par I’arbre initial
(e.g. plus ’arbre complet est grand, meilleur sera le résultat);

— les points sur la courbe convexe sont éparses, il n’est dons pas toujours possible
d’obtenir un débit donné (ou du moins en étre tres proche). Des méthodes pour
obtenir des points intermédiaires ont été proposées, elles visent :

. soit a générer un arbre s’interposant entre celui avant et apres élagage, cependant
des artéfacts apparaissent sur les images [Kiang et al.92];

. soit a obtenir des points intermédiaires juste au dessus de la courbe convexe. A titre
d’exemples, nous indiquons que Kiang [Kiang et al.92] procede en supprimant
uniquement des noeuds n’ayant pas de descendants, ou que Rose [Rose et al.96]
modifie la partition finale relative aux feuilles de ’arbre.

Dans le cadre de 'allocation binaire relative au codage en sous-bandes avec la
QVAA (voir le chapitre 5), ce probleme de points éparses sur la courbe D(R)



o SO:ng

o découpage des feuilles n; de S7

® pour les nouvelles branches S . calcul de : Ad(&'f;i)7 AI(SI{L,) et A(n;)
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e conservation de la branche 82; pour laquelle A(n;) est maximal

e j=7+1

® mise a jour du débit et de la distorsion du nouveau sous-arbre élagué

o test de fin d’élagage
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Fic. 4.8 — Synoptique simplifié de Ualgorithme de découpage de Uarbre.



se pose. Nous développons alors une approche visant aussi a obtenir des points
au-dessus de la courbe convexe;

— la regle d’encodage du plus proche voisin (voir ’équation 2.2) est sous-optimale.
En effet celle-ci ne convient que si la QV est sans contrainte. S’il y a contrainte
entropique, la régle optimale devient [Chou et al.89a] (les notations sont celles du
chapitre 2):

x€Cy ssi d(x,y;) + A(=logypi) <d(x,y;) + A(—logyp;) / Vi#i (41

olt x € R¥ est le vecteur source, et A le multiplicateur de Lagrange correspondant
au débit choisi. L’équation 4.1 implique que la partition et donc les probabilités des
représentants soient fonction du débit. Les algorithmes optimaux de QV contrainte
en entropie [Chou et al.89a] [Kossentini et al.93] sont cotteux car ils doivent alors
procéder itérativement afin d’ajuster la partition de 'espace et le débit résultant.
Pour le BFOS, I'ensemble des partitions possibles est figée des la construction de
l’arbre complet, et la régle d’encodage optimale n’est pas mise en oeuvre (il faudrait
un a priori sur A). Rose [Rose et al.96] propose une solution intermédiaire consistant
a appliquer un algorithme contraint en entropie sur les feuilles de I’arbre final.

L’approche par découpage est locale, les résultats sont donc sous optimaux comparés a
ceux obtenus avec I’algorithme de BFOS [Chou et al.89b]. Balakrishnan [Balakrishnan et
al.95] réunit cependant les conditions théoriques telles que la méthode par découpage soit
suffisante: il faut que les retours marginaux successifs décroissent. Il décrit également une
approche tenant compte de la contrainte entropique: pour chaque nouveau découpage ef-
fectué, la regle d’encodage de I’équation 4.1 est mise en oeuvre via une procédure itérative
(ou a l'initialisation A est nul, puis successivement mis & jour).

Avec la QVAA, arbre est réalisé par emboitage successifs de réseaux tronqués. Le nombre
de points de ce dernier détermine le nombre d’aires de I’arbre (voir le chapitre 5), méme
limité ce nombre demeure relativement élevé. C’est pourquoi la construction de ’arbre
non-équilibré par découpage sera privilégiée. L’introduction des calculs des retours mar-
ginaux permet de faire un compromis débit-distorsion, la prise en compte complete de
la contrainte entropique n’est pas envisageable car elle conduit a des algorithmes trop
couteux pour notre application.



Chapitre 5

Quantification vectorielle
algébrique et arborescente

5.1 Introduction

Nous introduisons dans ce chapitre la quantification vectorielle algébrique et arbores-
cente (QVAA). Le cadre d’application choisi est celui de la compression de séquences
d’images, et précisément le codage apres transformation de ’erreur de prédiction de com-
pensation du mouvement (voir le chapitre 1). Afin de déterminer les caractéristiques de ce
nouveau quantificateur, la premiere étape est d’analyser les spécificités de la source vec-
torielle. Il faut aussi tenir compte des contraintes contextuelles des temps de calcul (pour
la construction du dictionnaire, et I'encodage des vecteurs), et de dissymétrisation du co-
dage (e.g. il est autorisé que le codeur soit plus complexe que le décodeur). La QVAA est
alors développée afin de tirer profit des deux techniques de quantification précédemment
décrites, en conjuguant :

— la quantification rapide a ’aide des RRP, et 'avantage de disposer de dictionnaires
prédéfinis ;
— la construction par apprentissage d’un dictionnaire arborescent autorisant une parti-

tion de 'espace adaptée a la distribution de la source et a un critere débit-distorsion.

L’objectif de ce chapitre est de présenter les différentes étapes de la conception du QVAA.
La description est faite suivant 'ordre selon lequel les problemes se sont posés, nous
justifions ainsi au fur et & mesure nos choix.

5.2 Contexte et spécification de la source vectorielle

Le QVAA sera testé en prenant place au sein d’une chaine de codage hybride pour la
compression a bas débits de séquences d’images animées. Le schéma typique de codage que
nous exploitons est illustré a la figure 5.1, les techniques de décorrélation sont présentées



au chapitre 1, nous retrouvons:

— la technique de décorrélation inter-image qui est une estimation-compensation du
mouvement en avant. Les erreurs de prédiction sont essentiellement contituées:

. des bords des objets en mouvement,
. des zones fortement texturées de ces objets,

. des zones découvertes et de celles recouvertes par ces objets.

La distribution statistique des images d’erreurs est devenue unimodale et est com-
munément modélisée par une loi laplacienne [Gaidon93];

— la technique de décorrélation intra-image qui consiste en une transformée du si-
gnal résiduel avec configuration en sous-bandes. Précisément nous retenons le cas de
coefficients DCT agencés en intra-bande, et de coefficients d’ondelette issus d’une
découpe dyadique.

Nous avons au chapitre 2 justifié cette seconde étape de décorrélation conduisant
a une mise en forme spectrale du bruit de quantification et & une classification des
données. Un dictionnaire est alors construit par sous-bande.

La modélisation monodimensionnelle de la distribution statistique d’une sous-image est
généralement faite a I’aide d’une fonction gaussienne généralisée telle que:

a = b.«
3T(1/a)
px (x) = a.exp (—|b.xz|") avec
p = L1 /LB/)
a"\ T'(1/a)

ou o est 'écart type de la fonction de densité de probabilité a modéliser, et I' la fonction
Gamma définie par:

+oo
['(n) :/ e ".a" ! da
0

Si o = 2 nous retrouvons la loi normale, si & = 1 c’est celle laplacienne, mais dans notre cas
a < 1 [Antonini9l]. L’étroitesse de cette fonction de densité souligne la forte corrélation
qui pourra a priori étre exploitée par la QV. Mais c’est la distribution multidimensionnelle
de la sous-image qui doit-étre aussi prise en considération.

Les sous-bandes ont la particularité de préserver la localisation spatiale de I'image ré-
siduelle. Les contours dans des directions privilégiées sont extraits (e.g. les directions ho-
rizontales, verticales et diagonales) et & différentes échelles si ’analyse est multirésolution.
Les sous-images transformées sont ainsi interprétables car, si des pixels voisins de 'image
originale sont corrélés, leurs coefficients respectifs ont des amplitudes proches et de méme
signe. La répartition spatiale des vecteurs corrélés se fait au sein d’une ellipse orientée
dont un axe est porté par le vecteur (1,1,...,1)T (par rapport au systeme de coordonnées
cartésiennes) [Fisher89] [Moureaux94].

Dans le cadre du codage prédictif (e.g. le signal a transformer est généré par la différence



entre deux images dont I'une compense 'autre), les contours dans I'image différentielle
sont caractérisés par des valeurs de pixels de méme amplitude mais de signe opposé (voir
la figure 5.2). Les coefficients transformés correspondant ont aussi des amplitudes proches
et des signes différents. Pour ces sources modélisables par des gaussiennes généralisées, la
répartition des vecteurs dans 'espace se fait au sein d’ellipses orientées suivant les axes
bissecteurs. La forme des vecteurs prélevés dans la sous-image doit étre choisie de facon a
exploiter pleinement ces dépendances entre coefficients transformés.

La chaine hybride de décorrélation conduit a une mise en forme du signal a quantifier, mais
ce dernier demeure non-stationnaire [Jayant et al.84] [Antonini et al.92]. C’est pourquoi
nous retenons une procédure d’apprentissage afin de construire le dictionnaire a partir
d’un ensemble de vecteurs représentatifs de la sous-bande a coder. Nous voulons aussi
obtenir une construction rapide de ce dictionnaire de telle sorte que, des que ce dernier
ne sera plus valide, une actualisation des représentants puisse étre effectuée a partir d’une
séquence d’apprentissage représentative de la statistique courante de la source. Ce QV
s’integre ainsi dans la famille des quantificateurs adaptatifs [Goldberg et al.86] [Monet
et al.90] (voir la figure 5.3).

1 / \6 Index
\/ Transformée ] QVAA
[p
QVAA™!
Bi—1 By
Transformée ~*
any
Estimation Compensation I.
du mouvement du mouvement

Information de mouvement

codée et transmise

Fic. 5.1 — Codeur hybride avec compensation du mouvement en avant.
A linstant t : I est une image de la séquence, I, celle prédite et I, celle reconstruite; e est
limage d’erreur de prédiction et e, celle quantifiée ; les B indiquent des mémoires tampon.
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Fic. 5.2 — Exemple simple montrant que les contours du signal différentiel sont constitués
d’éléments de méme amplitude mais de signes opposés.

Information pour la
remise a jour du

|
| I
| [ .. .
| | dictionnaire
| . . . 1
.| Dictionnaire |
| |
| |
| |
| |
| |
Vecteurs source | [ Index
I |
I Qv !
| I
I T ‘
I I !
|
Lo e - - — —
v
Test de validité
du dictionnaire
Mémoire

(séquence d’apprentissage)

Fic. 5.3 — Schéma d’un QV adaptatif.
Le test de validité du dictionnaire peut-étre la comparaison d’une FQM da un seuil.



5.3 Mise en oeuvre

5.3.1 Préambule

Pour concevoir ce nouveau QV nous n’avons pas retenu une technique d’apprentissage
du type LBG arborescent car I’encodage et surtout la construction du dictionnaire (et son
éventuel élagage ou découpage), bien que accélérés, demeurent trop complexes. La QVA
qui offre une quantification rapide, n’est adaptée que si la source est stationnaire et telle
que sa statistique autorise une troncature aisée du réseau. Ce n’est pas le cas avec le signal
des sous-images. Nous proposons alors d’adapter la QVA mais en procédant par emboitage
d’une hiérarchie de RRP tronqués. Les étapes, que nous décrivons, de la construction du

QVAA sont [Ricordel et al.95b] [Ricordel et al.95¢] [Ricordel et al.95a]:

— le choix du RRP relativement a la dimension vectorielle fixée,

la troncature du réseau afin qu’il s’emboite,

— la formation d’une hiérarchie de RRP tronqués s’emboitant de proche en proche,

la mise en place d’un schéma de QV multi-étages,
— le découpage ou I’élagage du dictionnaire arborescent résultant.

Nous disposons a ce niveau d’un premier schéma de quantification. Nous ’achevons en
précisant le réseau optimal dans ce contexte d’emboitage, et le traitement particulier des
vecteurs hors norme [Ricordel et al.96a] [Ricordel et al.96b]. Pour finir nous abordons le
probleme lié a l’allocation binaire entre les sous-bandes lorsque le quantificateur est un

QVAA [Montrichard et al.96a].

5.3.2 Hiérarchie de réseaux réguliers emboités

Pour la dimension vectorielle fixée a priori, le RRP mis en oeuvre est choisi parmi
Z*, Dy, Fs et Ag. Ce sont les réseaux pour lesquels Conway et Sloane ont déterminé des
algorithmes de quantification rapide [Conway et al.82a]. Nous rappelons que Dy, Eg et
Ay sont aussi les réseaux meilleurs quantificateurs relativement a leur dimension (voir le
chapitre 2).

Le réseau adopté (dit réseau “support”) est tronqué tel qu’il puisse étre emboité, apres
un changement d’échelle, dans un de ses Voronoi. Nous précisons que la résolution du
RRP, égale au nombre de points par unité de volume, est unitaire pour le réseau sup-
port; et que I’échelle se définit comme 'inverse de la résolution. ’emboitage est alors
I’opération consistant & inclure dans un Voronoi “récepteur” d’un RRP & une résolution
donnée, un méme réseau tronqué de résolution supérieure. Nous dirons que ce dernier
est emboité dans le Voronoi récepteur. L’emboitement est 1’état de ce qui est emboité.
Nous voulons évidemment que 'emboitement soit optimal, tel que les Voronoi du RRP
emboité s’ajustent exactement avec le Voronoi récepteur, soit encore que le volume de ce
dernier ne soit rempli que de Voronoi entiers du réseau emboité. Cette condition est cepen-
dant tributaire des propriétés géométriques intrinseques du RRP support. Notre objectif



devient alors la description d’une méthode générale garantissant, quelque soit le réseau
régulier, un emboitement sous-optimal tel que le volume du Voronoi récepteur soit
rempli d’un maximum de Voronoi entiers du RRP emboité.

L’emboitage consiste précisément a ajuster ’échelle du RRP & emboiter par rapport a
celle du RRP auquel appartient le Voronoi récepteur. La figure 5.4 illustre le principe du
changement d’échelle d’un réseau (si pour plus de commodités les schémas de ce chapitre
présentent des réseaux bidimensionnels, les résultats sont néanmoins généralisables aux
dimensions supérieures). Pour raisonner il est plus simple de considérer que 1’échelle du
réseau a emboiter est fixe (e.g. nous considérons le réseau support), et que c’est ’échelle
du Voronoi récepteur que nous faisons varier ; ce dernier placé au centre du réseau support
est donc dilaté. Dans ce cas:

— sl p et r sont respectivement les rayons d’empilement et de recouvrement caractéris-
tiques du réseau support (voir le chapitre 3);

— les rayons d’empilement et de recouvrement du Voronoi récepteur sont:
bpetbravechbeR / b>1
Ces deux rayons sont aussi spécifiques du réseau dilaté (voir la figure 5.5).

Pour le réseau support les spheres de rayon p sont empilées régulierement les unes contre
les autres. Le point de contact entre deux de ces spheres appartient nécessairement a ’hy-
perplan médiateur entre les deux points du RRP aux centres des spheres. Cet hyperplan
est exactement tangent aux deux spheres considérées. Notons aussi que 'empilement n’est
pas modifié par un changement d’échelle du réseau.

Un emboitage sous optimal est donc réalisé si nous dilatons le Voronoi récepteur d’un
facteur d’échelle :

b=2n+1 /) neN"

Ainsi un maximum de points de contact entre spheres empilées du réseau support, corres-
pondent a des points de contact entre spheres empilées du réseau dilaté. Ce résultat est
recherché car en ces points de contact communs, les hyperplans médiateurs entre points du
réseau support sont inclus dans les hyperplans médiateurs entre points du réseau dilaté.
Les figures 5.6 et 5.7 présentent les exemples obtenus d’un emboitement sous-optimal et
d’un autre optimal. Le réseau régulier ainsi emboité est tronqué car nous ne conservons
que ses Voronoi entierement ou partiellement a 'intérieur de celui dilaté.

La hiérarchie de RRP emboités est constituée de la suite de réseaux dont les échelles
sont ajustées tels qu’ils puissent s’emboiter de proche en proche. Le facteur d’échelle entre
deux réseaux consécutifs de la hiérarchie est donc b (voir la figure 5.8).
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F1G. 5.4 — Principe du changement d’échelle d’un réseau (exemple bidimensionnel).

Fic. 5.5 — Principe de emboitage, le facteur d’échelle est b = 3.
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FiG. 5.8 — Une hiérarchie de réseaux cubiques emboités (b= 3).

5.3.3 Schéma du quantificateur
Le principe de la quantification vectorielle par emboitage de RRP est le suivant :

— le vecteur a coder est projeté un premiere fois a l'intérieur du réseau tronqué de
résolution la plus grossiere ;

— ensuite, considérant le Voronoi dans lequel le point & coder se situe, ce dernier peut-
étre quantifié plus finement en le projetant dans le réseau de la hiérarchie de réso-
lution juste supérieure. Cette opération est aussi décrite comme ’emboitage d’un
réseau tronqué dans le Voronoi;

— ce processus d’emboitage peut-étre itéré.

Il est évidemment plus simple de ne modifier a chaque étape de la quantification, que
I’échelle du vecteur a coder plutot que de manipuler plusieurs réseaux a différentes échelles.
Le schéma de quantification devient alors celui multi-étages de la figure 5.9, ou seul ’algo-
rithme de quantification rapide relatif au réseau support est mis en oeuvre a chaque étage.
Le premier facteur de normalisation (ou d’échelle) F' a a priori pour but d’inscrire tous
les vecteurs de la source dans le RRP tronqué initial. Nous lui donnons pour valeur :

[ (5.1)
\% gmaa:
ol &Epay st ’énergie maximale d’un vecteur a coder, et p le rayon d’empilement du réseau.
La source est ainsi, aprés normalisation par I, inscrite dans ’hyperboule de rayon b.p (voir
aussi le chapitre 3).
Des lors, un vecteur a coder est nécessairement inscrit dans un Voronoi du RRP tronqué



le plus grossier de la hiérarchie. Si nous translatons ce Voronoi au centre du réseau, nous
retrouvons la cas de la figure 5.5. Le nouveau facteur de normalisation & appliquer au
vecteur source ainsi décalé, pour le projeter dans le réseau emboité suivant, est simplement

b.
Nous pouvons compléter la description du schéma de principe du QVAA de la figure 5.9,
en précisant que:

— X est le vecteur source;

— y; est le vecteur représentant a I’étage j d’'un RRP tronqué. Cest aussi le vecteur
de translation a appliquer ;

— F est le facteur d’échelle utilisé pour projeter x dans le premier réseau tronqué;

— b est le facteur de normalisation mis en oeuvre pour projeter chaque vecteur translaté
dans le réseau emboité suivant.

Remarquons que la valeur finale du vecteur de reproduction y associé au vecteur x est:

1 1 1 1 y;

Y= N T e T e Ys T T T

Ce schéma doit-étre distingué de celui d’'un QV en cascade classique (comme celui de la

figure 4.1) car:

— le nombre d’étages de quantification peut varier pour différents vecteurs source (nous
mettrons a profit cette propriété en construisant un arbre de quantification non-
équilibré) ;

— seul I'index qui correspond au vecteur représentant de ’étage final sera transmis;

— une QVA est effectuée a chaque étage, I'emboitage des RRP tronqués est assuré par
une simple normalisation par b des erreurs résiduelles.
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— Algorithme de quantification rapide relatif au réseau support

Fic. 5.9 — Schéma de principe du QVAA.



5.3.4 Un dictionnaire arborescent

Le dictionnaire construit par emboitage d’une hiérarchie de RRP a une structure ar-
borescente, ou chaque noeud de ’arbre est étiqueté par un point d’un réseau:

— la racine est étiquetée par le point 0 auquel est associé I'espace source en entier ;

— les fils d’un noeud sont les points du réseau emboité dans le Voronoi associé a ce
noeud pere; I'arbre est donc B-aire, B étant égal au nombre de points d’un réseau
emboité ;

— a chaque profondeur de ’arbre correspond une échelle de la hiérarchie : plus la couche
est profonde, plus la résolution est fine.

Nous présentons a la figure 5.11 des exemples de construction de dictionnaires. La hié-
rarchie est constituée de réseaux Z? et le facteur d’échelle b = b,,;,, = 3. Les vecteurs de
la source synthétique sont les points blancs, leurs coordonnées indépendantes obéissent
respectivement pour chacune des images d’une méme ligne, aux lois normale, laplacienne
ou gaussienne généralisée avec o = 0.6. Cette figure illustre le cas ol trois étages de quan-
tification se succedent. Un vecteur représentant et son Voronoi (tous deux en noir) ne sont
représentés que s’ils sont mis en jeu lors de la quantification. Ces premiers résultats illus-
trent comment les emboitages successifs des réseaux, permettent d’adapter directement la
découpe de 'espace a la répartition des vecteurs source.

Les dictionnaires de ces figures sont des arbres équilibrés car les vecteurs source sont
quantifiés a ’aide d’un ensemble de réseaux de méme échelle. Il serait plus intéressant
de répartir le débit alloué au quantificateur, afin que des zones de l’espace soient plus
finement quantifiées que d’autres. L’arbre alors construit doit-étre non-équilibré, tel que
les régions de I'espace correspondant a des feuilles profondes soient finement quantifiées
a l'aide de réseaux d’échelles inférieures, et tel que les régions de ’espace correspondant
a des feuilles peu profondes soient grossierement quantifiée a l'aide de réseaux d’échelle
grande .

Pour contréler une telle découpe de l'espace, il est nécessaire qu’elle se fasse progres-
sivement ; le nombre de représentants injectés a chaque nouvel emboitage doit-étre li-
mité [Eriksson94]. Ainsi les zones spatiales a découper sont localisées avec plus de préci-
sion, et les bits alloués sont répartis avec justesse. N’oublions pas qu’un codage entropique
des feuilles n’est efficace, que si celles ayant une probabilité faible, sont peu nombreuses.

Ceci conduit a fizer le facteur d’échelle entre réseaux successifs de la hiérarchie a une
valeur minimale :

Cette nécessité de restreindre le nombre d’aires de ’arbre implique aussi que la dimension
vectorielle soit limitée (typiquement les dimensions que nous retenons sont 2, 4, et 8).

Pour construire le dictionnaire arborescent non-équilibré, nous avons présenté au cha-
pitre 4 les deux approches d’élagage ou de découpage. Cette derniere est alors préférable,



car le nombre d’aires de I'arbre du QVAA demeure grand. Le critere débit-distorsion du
retour marginal est aussi adopté afin de déterminer les noeuds a découper.

La mise en oeuvre de cet algorithme requiert un facteur d’apprentissage suffisant,
ol ce dernier se définit comme le rapport du nombre de vecteurs d’apprentissage sur celui
des représentants (i.e. les feuilles de I’arbre). Une borne minimale, que nous adoptons,
est proposée dans [Gersho et al.92] avec 150. Le débit considéré étant entropique, cette
contrainte sur le facteur d’apprentissage est introduite afin de limiter le nombre de vec-
teurs de reproduction. Elle implique aussi que la taille de la séquence d’apprentissage soit
adaptée a la dimension vectorielle ; pour un débit donné, plus la dimension choisie de 'es-
pace est grande, plus le nombre de représentants mis en jeu sera a priori important car le
nombre d’aires de I’arbre croit. La taille de la séquence d’apprentissage doit aussi augmen-
ter afin de disposer d’un champ de vecteurs a coder suffisamment dense et représentatif
de la statistique de la source.

Nous précisons a ce niveau les solutions que nous avons apportées aux problemes particu-
liers liés & ’emboitage de réseaux. Ces traitements s’ajoutent donc au processus général
de découpage de 'arbre décrit au chapitre 4:

— un premier probleme apparait lorsqu’un vecteur source se retrouve seul dans un
Voronoi. Si ce dernier est découpé, la hausse de débit est nulle et donc le retour
marginal résultant infini. Ce Voronoi serait donc toujours re-découpé. C’est pour-
quoi nous imposons un seuil minimal de population pour le découpage d’une cellule
(i.e. un Voronoi peut-étre découpé si typiquement sa population est supérieure a 20
vecteurs) ;

— un second probleme se pose lorsque, alors que le critere de population est vérifié,
la hausse de débit due au découpage du Voronoi demeure pratiquement nulle. Ceci
indique que les points a coder sont regroupés en un amas (voir la figure 5.10), et
nous voulons éviter le sur-découpage de cette cellule. Nous ajoutons alors un seuil de
distorsion (i.e. si Al = 0, le Voronoi peut-étre découpé si sa distorsion est suffisante) ;

— un dernier cas de figure posant probleme arrive, lorsque plusieurs Voronoi découpés
produisent la méme valeur de retour marginal (e.g. si les échantillons codés sont des
entiers, ou la précision insuffisante). Nous choisissons alors de découper le noeud le
plus éloigné du point 0, ce choix est justifié dans 'explication qui suit.

La figure 5.12 montre les exemples des arbres élagués correspondant aux sources synthé-
tiques de la figure 5.11 (les découpages de ces arbres conduisent a des résultats identiques).
Elle illustre comment la QVAA adapte la découpe de ’espace, non seulement en fonction
de la distribution de la source, mais aussi en fonction du critere débit-distorsion ; pour
un débit donné, le QVAA découpe grossierement la région de ’espace ol se concentrent
les vecteurs source peu énergétiques, alors la région spatiale moins dense ou se situent les
vecteurs source énergétiques peut-étre découpée plus finement.

Ces sources synthétiques offrent une premiere modélisation de la distribution statistique



de sources image hybrides, et "analyse de la figure 5.12 permet de comprendre pourquoi
la QVAA est adaptée a leur quantification, car:

— les vecteurs peu énergétiques et ayant la probabilité la plus grande, sont ceux dont
les composantes correspondent aux coefficients des régions “homogenes” des sous-
images (i.e. les régions des sous-images ou les erreurs transformées de prédiction
de compensation du mouvement ont peu d’amplitude. Ce sont typiquement des ré-
gions bruitées non affectées par les objets en mouvement ou, I'intérieur de zones peu
texturées en mouvement). Ces vecteurs, pauvres en information visuelle pertinente,
peuvent étre fortement quantifiés ;

— les vecteurs source énergétiques et de probabilité faible, sont ceux dont les coor-
données correspondent aux coefficients des régions “inhomogenes” des sous-images
(i.e. ce sont les zones des sous-images, marquées par les objets en mouvement). Pour
une bonne restitution des images, ces vecteurs doivent étre finement quantifiés.

Cette zone centrale de I'espace ou la quantification est plus grossiere est la généralisation
au cas vectoriel de la “dead zone” déja introduite avec la quantification scalaire [Woods91].
Cette derniere est mise en oeuvre avec MPEG1&2 pour le codage des images non-intras
(voir le chapitre 1).
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F1G. 5.10 — Sur-découpage du Voronoi car les vecteurs source (les croix) sont regroupés en
amas.

5.3.5 Dénombrement des points du réseau emboité

Nous rappelons que le dénombrement et I'indexage des points des réseaux, sont des
points difficiles de la QVA. Pour la QVAA | il est aussi nécessaire afin d’indexer les vecteurs
représentants, de dénombrer les points du réseau support emboité et donc tronqué.

Dans le cas du réseau cubique, ce nombre est simplement b*.

Cependant pour les autres RRP, le dénombrement est moins trivial car la forme des
Voronoi est complexe et I’emboitement sous-optimal. Nous proposons donc de majorer
le nombre de points du réseau tronqué, en majorant ’énergie de la sphere les contenant;
alors en utilisant la série Théta du réseau (voir le chapitre 3), nous obtiendrons une borne
maximale.



Fic. 5.11 — Construction de dictionnaires par emboitage d’une hiérarchie de réseaux 7>
(b = bpin). Les points blancs sont les vecteurs source. Les images sur une méme ligne sont
relatives aux trois étages de quantification d’une source i.i.d normale (premieére ligne),
laplacienne (seconde ligne) et gaussienne généralisée avec o = 0.6 (troisiéme ligne).



Fic. 5.12 = [aj[b][c] - Emboitage de réseaux Z* et élagage (ou découpage) de Uarbre. Les
points blancs sont les vecteurs source, leurs coordonnées i.i.d obéissent respectivement a
une loi normale [a], laplacienne [b] et gaussienne généralisée [c] (o = 0.6).

Nous considérons le cas ou le vecteur a coder se situe initialement dans le Voronoi au
centre du réseau support. Ce vecteur est projeté dans le réseau emboité suivant en lui
appliquant le facteur d’échelle b. Le point projeté peut avoir comme plus haute énergie
(b.r)%, il correspond dans ce cas & un trou du réseau dilaté. Son représentant dans le 1é-
seau emboité peut-étre a ’extérieur de la sphere de rayon b.r, cependant ce représentant
ne peut-étre a une distance supérieure a r du vecteur qu’il représente (voir la figure 5.13).

Par conséquent le nombre de points du réseau support emboité est majoré en considé-
rant le nombre de points a Uintérieur et sur la sphére de rayon (b+ 1).r

Cette borne demeure grossiere si nous fixons b = by,;y,, car le nombre de points a l'in-
térieur de la sphere est faible comparé a celui des points périphériques. Nous voulons alors
affiner la valeur de la borne maximale, et la rapprocher du nombre exact de points du
réseau emboité.

Dans le cas ot b = b,,;,, nous voulons montrer que le nombre de points du réseau sup-
port emboité est majoré en comptant les points a intérieur et sur la sphere de rayon b,,;,.r

Nous distinguons trois cas:
1. soit le point a coder, avant projection, est a I'intérieur de la sphere de rayon p. Une

fois projeté, il est a I'intérieur de la sphere de rayon 3.p et le résultat est donc vérifié
(voir la figure 5.14 [a]).

2. le cas qu’il faut mieux étudier est lorsque le point a coder avant projection est un
trou (il est donc sur la sphére de rayon r), projeté ce point est aussi un trou du



réseau dilaté et il est a la distance maximale du centre du réseau emboité:

— un cas de figure se produit lorsque le rayon de recouvrement r caractéristique
du réseau support est maximal, alors les spheres empilées de ce réseau forment
entre elles un angle de 7/2 et, suivant un axe, les spheres de rayon r ne se
recouvrent pas (elles sont empilées). Dans ce cas, le point a coder projeté est
encore un trou du réseau support ; il est donc a la méme distance de deux points
du réseau emboité, et celui qui est choisi comme représentant est a 'intérieur de
la sphére de rayon 3.r (pour k = 2, il est possible d’établir la relation : r = P2,
voir la figure 5.14 [b]);

— un autre cas de figure se produit lorsque r est minimal, les spheres empilées
sur la sphere centrale de ce réseau forment entre elles un angle de 7/3. Dans ce
cas, le point a coder projeté se situe au centre d’un Voronoi du réseau support
et son représentant est sur la sphére de rayon 3.r (pour k = 2, il est possible
d’établir la relation r = p.2/+/3, voir la figure 5.14 [c]) ;

— pour les autres cas de figure le point a coder projeté est donc dans un Voronot
du réseau emboité et tel que son représentant associé soit a l'intérieur de la
sphere de rayon 3.r. Plus r est grand, plus ce représentant est proche du rayon
3.r.

3. enfin, le point & coder peut se situer, avant projection, entre les spheres de rayon p
et r, il demeure toujours inscrit dans le Voronoi central. Ce dernier est un polytope
convexe, ses frontieres sont des hyperplans, aux sommets des intersections entre ces
hyperplans sont les trous. Ce point a coder se situe donc dans un “coin” du Voronof
proche d’un trou. Nous avons montré qu’un trou projeté a son représentant inscrit
a ’intérieur de la sphere de rayon 3.r. Ici, le facteur de projection ayant une valeur
petite, ce point a coder projeté a alors une forte probabilité d’étre représenté de la
méme facon que le trou projeté qui lui est proche.

5.3.6 Indexage

La QVAA consiste en une quantification multi-étages ou, pour chacun d’eux, le méme

algorithme de QVA est mis en oeuvre. Une table de correspondance est donc d’abord
construite. Elle permet d’obtenir un indice pour chacun des points du RRP tronqué.
Cette table constituée hors ligne est connue du codeur et du décodeur. Sa taille est réduite
car celle du réseau tronqué est elle-méme limitée.
Le dictionnaire une fois construit doit étre transmis au décodeur. Sa structure arborescente
fait que l'information suffisante pour le caractériser est compacte. En effet, apres avoir fixé
un ordre de parcours de I’arbre de la racine jusqu’a la derniére feuille (afin de numéroter
les noeuds), il suffit pour stocker ’arbre de le re-parcourir en mémorisant pour chaque
noeud :

— les numéros des fils,

— celui du pere,
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Fic. 5.13 — Majoration de Uénergie de la sphére contenant les points du réseau

tronqué :
ces points sont nécessairement inscrits dans la sphére de rayon (b+1).r.

Fic. 5.14 — Ezemples bidimensionnels illustrant que, pour b = b5, = 3, le réseau emboité
est constitué de points a Uintérieur ou sur la sphére de rayon 3.r. Le point a coder, avant

et apres projection, est symbolisé par une croix. Nous retrouvons respectivement les cas 1
([a]) et 2 ([b] ou r est mazimal et [c] ou r est minimal).



— I’indice du représentant (appartenant a la table de correspondance définie précédem-
ment).

Les feuilles portent en plus un mot de code entropique. Remarquons que le dictionnaire
étant construit par apprentissage, nous accédons directement aux probabilités d’occurence
des noeuds terminaux afin d’achever ce code.

Dans le contexte de la quantification adaptative, il faut pouvoir réactualiser le dictionnaire.
Avec la QVAA nous pourrions procéder en conservant fixe la souche de I'arbre (i.e. les
noeuds des couches hautes), et en remettant a jour uniquement des branches.

5.3.7 Détermination du réseau optimal

L’étude vise & déterminer parmi Z*, Dy, Fs et Aqg, le RRP le plus efficace dans ce
contexte d’emboitage. Des courbes expérimentales débit vs. distorsion (i.e. entropie du
dictionnaire wvs. distorsion moyenne) sont présentées a la figure 5.15 a. Elles sont obte-
nues par le codage d’une source synthétique i.i.d normale (02 = 1) et par découpage de
l’arbre (avec le facteur d’échelle b = b,,;,). Précisément nous comparons Z* & Dy, et 78
4 Es. Dans les deux cas, le réseau Z* apparait plus performant (de plus bas débits
sont atteints, et la distorsion est inférieure). Les courbes de la figure 5.15 b obtenues avec
Zk (k= 1,2,4,8 et 16), montrent alors que de plus bas débits sont évidemment atteints
lorsque la dimension vectorielle croit.

7% se distingue car seul ce réseau fournit un emboitement optimal. Afin d’appréhender
I’intérét de cette propriété, examinons la figure 5.16 qui présente 'exemple d’un emboi-
tement (optimal) avec Z? et celui (sous-optimal) avec le réseau hexagonal (ce dernier est
choisi car c’est le RRP meilleur quantificateur relativement a la dimension 2). La source est
distribuée uniformément dans les zones grisées. Dans le cas du réseau cubique, les points
injectés participent identiquement a la baisse de distorsion moyenne et a la hausse de débit
entropique entrainées par le découpage. Dans le cas hexagonal, 6 des 13 points injectés ont
une probabilité d’occurence moindre. Ceci se traduit par rapport au cas précédent, par
une hausse supérieure du débit entropique et une baisse moindre de la distorsion moyenne
(voir 'annexe E).

Retenir le réseau cubique implique de ne pas tirer profit du gain de partitionnement de la
QV sur la QS, mais ce gain espéré est peu significatif (voir le chapitre 3).

Un autre avantage de Z* pour la QVAA est que ce réseau est moins dense que les autres;
le nombre de points injectés a chaque nouvel emboitage sera limité, ce qui ajoute a la
précision du découpage de 'espace vectoriel.

5.3.8 Traitement des vecteurs hors-norme

Les étapes précédentes nous ont conduit a adopter pour le QVAA :
— un facteur d’échelle pour 'emboitage égal a b,,,;,,

— une approche par découpage de ’arbre,
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Fic. 5.15 — Courbes débit vs. distorsion (entropie du dictionnaire vs. distorsion) obtenues
par découpage du dictionnaire arborescent et mettant en jeu différents réseaux. La source
i.i.d obéit a une loi normale (¢ = 1).
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Fic. 5.16 — Un emboitement optimal avec le réseau cubique, un autre sous-optimal avec le
réseau hexagonal (b= b, ).

— le réseau cubique.

Le dictionnaire est alors construit a priori a partir d’une séquence d’apprentissage (suf-
fisamment grande) représentative de la statistique de la source. En pratique, les vecteurs
ensuite quantifiés peuvent demeurer hors du dictionnaire (i.e. s’ils sont trop énergétiques).
Il faut donc mettre en place pour achever le QVAA :

— un test de norme a 'entrée du quantificateur,
— un traitement particulier relatif aux vecteurs marginaux hors-norme.

Ce QV autorise alors des solutions peu coiiteuses car elles mettent en oeuvre la norme L,
des vecteurs.

Détection des vecteurs source hors-norme

L’équation 5.1 du facteur F' de normalisation est devenue:

V gmax

Nous rappelons que F’ est introduit pour projeter le vecteur & coder au sein du premier
cube de la hiérarchie. La norme L, des vecteurs u appartenant a ce dernier est donc telle
que (voir aussi la figure 5.16):

F= (5.2)

Leo(u) = max [u;| < (bpin X p)

1=1,...,

La norme L., avant normalisation d’un vecteur x pouvant-étre quantifié par ce dictionnaire

doit-étre telle que:
Lo (x) = maxk|xi| < VEmax

i=1,...,



Traitement des vecteurs source hors-norme

Nous proposons d’adapter la méthode simple décrite au chapitre 3 consistant & projeter
le vecteur hors-norme sur le dictionnaire, et a le traiter au décodage comme les autres
vecteurs. L’avantage de cette approche est qu’il n’y a pas d’information supplémentaire a
transmettre. Avec le QVAA 'opération est encore plus aisée, car pour projeter un vecteur
hors-norme sur le premier cube de la hiérarchie, il suffit de faire (des le test de sa norme):

St ziliz=1,..k > VEmae = x; = signe(z;).\/Eman

Ces vecteurs hors-normes sont en principe peu probables ; ainsi le bruit de surcharge créé
demeure faible.

5.3.9 Allocation binaire entre sous-bandes

Nous avons formalisé le probleme de l’allocation entre les sous-bandes au chapitre 2,
et décrit la forme générique de l'algorithme permettant, par programmation convexe,
de réaliser une allocation binaire optimale. A titre d’exemple la figure 5.17 montre les
courbes débit-distorsion expérimentales obtenues, lors de la construction des dictionnaires
des QVAA relatifs & quatre sous-bandes. Nous ne détaillons pas ici le contexte expérimen-
tal (ce sera fait au chapitre 6); nous indiquons uniquement que le schéma de codage est
celui de la figure 5.1 ol la transformée est une DCT sur des blocs 2x2.

Lors de la construction des dictionnaires, le découpage des arbres selon le critere du re-
tour marginal maximal a permis d’obtenir directement les enveloppes convexes relatives a
chacune des sous-bandes. Chacun des points d’une enveloppe constitue un quantificateur
potentiel pour la sous-image. La combinaison de tous ces quantificateurs est représentée
par le nuage de points de la figure 5.19.

La mise en oeuvre de I'algorithme de Shoham [Shoham et al.88] produit alors 'enveloppe
convexe globale du nuage. Ce résultat correspond a une allocation binaire optimale entre
les sous-bandes (voir la figure 5.19). Nous décrivons succintement ’algorithme légérement
modifié (car les débits ne sont pas des entiers) que nous mettons en oeuvre. L’hypothese
imposée aux quantificateurs des sous-bandes, d’avoir des débits rangés par ordre crois-
sants, est vérifiée directement par la QVAA.

La méthode générique est celle décrite au chapitre 2 avec la recherche pour différents A, de
celui optimal permettant de trouver le point C' de la figure 2.8. Mais 'optimisation se base
cette fois sur les valeurs singulieres de A offrant plusieurs solutions a I’équation 2.17 (voir
aussi la figure 5.18). Pour une valeur quelconque de A caractérisant un point de I’enveloppe
convexe globale, il est possible de calculer (si elles existent) les deux valeurs singulieres
Aing €t Agyp les plus proches, telles que A, p < A < Agyp. Le calcul de Ay, ¢ (respectivement
Asup) consiste :

— a rechercher séparément pour chacune des sous-bandes le retour marginal maximal
(respectivement minimal), mais parmi I’ensemble restreint des quantificateurs po-



tentiels dont les débits sont supérieurs (respectivement inférieurs) au quantificateur
caractérisé par A;

— puis a choisir parmi ces retours marginaux le plus grand (respectivement petit).

Un seul quantificateur potentiel (parmi ceux des sous-bandes) a donc été déterminé. Le
calcul de A, ¢ (respectivement Ag,,) permet alors de trouver directement le point de I’en-
veloppe convexe globale qui suit (respectivement précede) celui caractérisé par .

Il est possible de restreindre le domaine de recherche des quantificateurs relatifs au calcul
de Ajns (respectivement Agyp), si nous connaissons Ay et Ag, les pentes caractéristiques de
deux autres points de la courbe convexe globale, et telles que Ay < A < Ay, Ainsi pour
trouver A;, ¢ (respectivement Ay, ), le domaine de recherche parmi les quantificateurs po-
tentiels est limité a ceux dont les débits sont inférieurs (respectivement supérieurs) aux
quantificateurs caractérisés par Ay (respectivement ).

Pour trouver le point de ’enveloppe convexe globale de débit juste supérieur ou égal a celui
voulu (i.e. Ry de I’équation 2.15), le processus est initialisé en fournissant deux premiers
points de cette enveloppe: I'un de débit supérieur a celui cible, 'autre de débit inférieur
(e.g. le premier point est obtenu en faisant la somme relativement aux sous-bandes des
distorsions pour les débits minimaux, le second en faisant la somme pour les débits maxi-
maux). A partir du point initial de débit inférieur, par les calculs successifs de valeurs
singulieres A;, ¢, I'algorithme converge en trouvant un a un et pour des débits croissants
les points de I’enveloppe convexe globale. La recherche stoppe des que le point de débit
juste supérieur (ou égal) & celui cible est atteint. Pour chaque nouveau point trouvé le
processus s’accélere, car un domaine de recherche des quantificateurs potentiels a dimi-
nué. Evidemment, plus 'intervalle initial sera faible, plus rapide sera le résultat.

La répartition des points du nuage de la figure 5.19 n’est pas homogene (i.e. certaines
zones sont tres denses et d’autres vides) car les courbes débit-distorsion originales sont
tres discrétisées. Les points de I’enveloppe convexe globale sont donc également rares, et
les débits accessibles trop éparses. Nous proposons donc d’adapter P’algorithme d’al-
location binaire précédent afin d’atteindre des points intermédiaires juste au-dessus de
la courbe convexe globale.

Nous voulons donc atteindre les quantificateurs optimaux comme ceux représentés a la
figure 5.19. La seule maniere siire de les atteindre tous, serait d’effectuer une recherche
exhaustive entre tous les points des courbes débit-distorsion, mais ce n’est pas envisa-
geable. Il faut donc faire une recherche sous-optimale en partant d’un point de ’enveloppe
convexe globale. La procédure précédente nous a rendu les deux points de cette enveloppe
dont les débits bornent au plus pres celui a atteindre. Nous proposons de remettre en
oeuvre de facon locale le processus en l'initialisant avec ces deux points. Mais pour ne pas
limiter le nombre de solutions pour les nouveaux calculs de A;, ¢, nous ne restreignons pas
le domaine de recherche parmi les quantificateurs potentiels de débits supérieurs. Nous
obtenons alors une portion d’enveloppe convexe locale entre les deux points initiaux.
La figure 5.20 présente le résultat obtenu (i.e. la courbe intitulée “quantificateurs intermé-
diaires”) en effectuant une recherche systématique entre tous les bipoints de I’enveloppe
convexe globale. A des fins de comparaison nous avons aussi inscrit le nuage de points
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Fic. 5.17 — Courbes débit-distorsion (entropie/distorsion) relatives a la construction des
dictionnaires de quatre sous-bandes.

5.4 Conclusion

Nous avons décrit les étapes de la construction du QVAA qui consiste en ’emboitage
d’une hiérarchie multi-échelles de RRP. Ce QV est une généralisation au cas vectoriel
de ’approche d’emboitement de QS abondamment utilisée en codage hiérarchique, car
elle offre une compatibilité entre les quantificateurs définis par couches et pour différents
débits [Taubman et al.94]. Nos choix du facteur d’échelle, de découpage de I’arbre et du
réseau Z*, se justifient en fonction du critere débit-distorsion et par la nécessité de limiter
le nombre d’aires de 'arbre. La QVAA offre alors des solutions originales aux problemes
posés par la QVA, avec:

— une découpe de 'espace fonction de la distribution de la source,



— un indexage basé sur la structure arborescente du dictionnaire,
— une détection et un traitement simples pour les vecteurs hors-norme.

Ce QV tire aussi profit des RRP car le dictionnaire a transmettre ne contient pas de
représentants, et car la quantification demeure rapide (e.g. si h est la hauteur de I’arbre
pour quantifier un vecteur, la complexité d’encodage est de 'ordre de h.k, et typiquement
h =3).

La QVAA est particulierement adaptée a la quantification de séquences d’images hybrides
car le critere débit-distorsion introduit pour le découpage, fait apparaitre judicieusement
une zone grossierement quantifiée autour du point 0. Cependant la répartition des points
débit-distorsion accessibles est trop discrétisée ; nous avons donc du développer un algo-
rithme d’allocation binaire entre les sous-bandes permettant d’accéder & un plus grand
nombre de quantificateurs optimaux.

Nous disposons a ce niveau d’un outil de quantification que nous pouvons tester expéri-
mentalement au sein d’un codeur réel. C’est ’objet du prochain chapitre.

Distorsion

Débit

Fic. 5.18 — Ezemples de valeurs singulieres de X : Ay et A3 offrent deux solutions a l’équa-
tion 2.17, Ag trois solutions.
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et quantificateurs optimaux.
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Chapitre 6

Etude expérimentale et validation

de la QVAA

6.1 Introduction

La description complete du QVAA a été faite au chapitre 5. 1l s’agit a présent de le
tester expérimentalement en I'intégrant au sein de schémas de codage hybride pour la
compression de séquences d’images. Afin d’explorer les potentialités du QVAA pour le
codage bas débits de scenes visiophoniques, nous mettons en oeuvre deux codeurs:

— le premier emploie des outils classiques de type MPEG [Legall91] [Montrichard et
al.96b],

— le second est basé régions.

La figure 5.1 illustre le schéma générique du codeur en sous-bandes. Les différents modules
relatifs & la transformée, a ’estimation et a la compensation du mouvement sont donc
choisis en fonction des deux types de codeurs. Nous rappelons que les outils de décorrélation
ont été présentés au chapitre 1, et que nous n’étudions que la QVAA des images d’erreurs
de prédiction transformeées.

De facon générale nous distinguons trois phases expérimentales :

— la constitution des séquences d’apprentissage relatives a chacune des sous-bandes, le
codeur étant alors en boucle ouverte (BO);

— la construction d’un dictionnaire par sous-image a partir de ’ensemble d’apprentis-
sage correspondant ;

— I’encodage de séquences d’images.
Les principaux résultats numériques sont appréciés en calculant :

— le rapport signal sur bruit créte ou “Peak Signal to Noise Ratio”. Ce dernier est
couramment utilisé pour des images dont I’intensité des pixels est comprise entre 0



et 255, méme s’il ne constitue pas une approximation du critéere visuel humain. En
reprenant les notations introduites a la figure 5.1, si la taille des images est N, x N,
et I'indice d’un pixel (z,y), nous avons [en dB]:

2552

PSNR = 10.log, —
N;Ny‘zxil y:yl d(e(%y)v@q(%y))

2552

N;Ny d (e, eq)

=Gy +Gy

En effet, afin de considérer séparément 'influence du quantificateur et du prédicteur
dans le systeme fonctionnant en boucle fermée, sont introduits :

. le gain de prédiction [en dB]:

2552
b N;Ny .d(e)

. le gain de quantification [en dB] (la transformée est choisie orthogonale):
d(e)
= 10.1
Gy 0.logyq d(erer)

— les entropies des dictionnaires (voir le chapitre 2).

Les séquences d’images employées sont QCIF, avec les séquences “Salesman” (450 images),
“MissAmerica” (108 images) et “Claire” (450 images). Ces séquences sont toutes du méme
type “téte-épaules” (voir les images de la figure 6.1). Salesman, ol le personnage manipule
un objet, est alors la plus complexe des trois.

Lorsque des chiffres du coit CPU sont mentionnés, la machine d’expérimentation cible est

une SPARC-Station 5.5 (110 Mhz).

6.2 Codage de type MPEG de séquences d’images

Nous qualifions ce schéma de codage de “type MPEG” car les outils retenus comme

modules du codeur de la figure 5.1 sont aussi mis en oeuvre par MPEG pour la compression
des images prédites. Nous avons pris comme parametres d’implantation :

— une prédiction du mouvement par mise en correspondance de blocs 16x16 (la fenétre
de recherche est de taille 32x32). L’estimation du mouvement translationnel est faite
avec une précision au pixel entier ;



F1G. 6.1 — Images originales extraites de la base de données avec (de gauche a droite)
Salesman, MissAmerica et Claire.

— une compensation du mouvement en avant. Pour une image donnée, la prédiction est
faite par compensation du mouvement de "image décodée précédente et en utilisant
I'information de mouvement correspondante. Pour initialiser le processus, la premiere
image de la séquence n’est pas codée;

— une transformée DCT des images d’erreurs de prédiction sur des blocs 2x2, suivie
d’une configuration en intra-bande.

La taille de la transformée est choisie petite de facon a limiter le nombre des sous-bandes,
sinon il serait difficile de constituer des séquences d’apprentissage de tailles suffisantes
pour toutes.

6.2.1 Construction du dictionnaire

Le dictionnaire est concu tel qu'un catalogue de représentants soit construit indépen-
damment pour chacune des sous-images. La figure 6.2 illustre alors les formes des vecteurs
(qui sont choisies de fagon a tirer profit de la corrélation inter-bloc), les étiquettes re-
latives aux sous-bandes et les débits maximaux. Ces derniers sont sélectionnés tels que
les sous-bandes a priori plus importantes visuellement recoivent plus de bits, mais aussi
de maniere a offrir une gamme suffisante de quantificateurs potentiels lors de I'opération
d’allocation binaire.

I 0

A B
L W 0
C D

F1G. 6.2 — Dictionnaire codeur type MPEG : forme des vecteurs et débits maximauz (en
[bpp]), le débit global est de 0,55 bpp.



Le tableau 6.1 rapporte les données obtenues pour la construction des dictionnaires a
partir de la séquence Salesman, le facteur de projection F’ étant celui de I’équation 5.2.
Nous remarquons :

— la rapidité de cette construction ;

— que les tailles des dictionnaires croissent tres vite avec la dimension vectorielle, ce
qui nécessite des séquences d’apprentissage imposantes. N’oublions pas qu’un dic-
tionnaire est jugé représentatif de la source, si le rapport d’apprentissage est de
I'ordre de 150 a 200;

— D’entropie moyenne associée au dictionnaire global final (i.e. 0,5 bpp) est inférieure
a 0,55 bpp, car la construction de chaque sous-dictionnaire est stoppée de facon a
ne pas dépasser le débit seuil.

Les courbes débit-distorsion relatives aux construction de ces dictionnaires sont représen-
tées a la figure 6.3. Leurs formes sont caractéristiques avec ’alternance :

— de “sauts” importants entre deux points consécutifs de la courbe. Ils indiquent que
la zone centrale dense en vecteurs & quantifier a été découpée; la chute de distorsion
et la hausse de débit sont conséquentes;

— de “chapelets” de points rapprochés. Ils sont générés lorsque les découpages des
Voronoi périphériques a celui central, sont ensuite effectués.

Ces courbes nous donnent directement la profondeur probable de I’arbre (i.e. pour simpli-
fier, un “saut” supplémentaire implique un nouvel étage de I’arbre de découpage). Chaque
courbe donne aussi 'EQM initiale, soit I’énergie de la sous-bande quantifiée (i.e. la dis-
torsion pour le débit nul). Ces fonctions traduisent également ’état de la répartition des
sources quantifiées; a titre d’exemple, le premier chapelet de points espacés pour la sous-
bande C indique, par rapport a la sous-bande B, des vecteurs source plus éparses autour de
’amas central (voir aussi les images sur la premiere ligne de la figure 6.14). Nous pouvons
ajouter que 'allocation binaire est a priori plus intéressante, si les quantificateurs poten-
tiels choisis sur les courbes débit-distorsion, se situent a l’issue d’un chapelet de points
(i.e. juste avant un nouveau saut). Ainsi les dictionnaires résultants sont plus symétriques
(i.e. les découpages des Voronoi autour de celui central ont été réalisés).

Si nous fixons le débit pour l'allocation binaire a 0.2 bpp, nous obtenons les nouveaux
chiffres du tableau 6.2. La sous-bande C a recu plus de représentants que celle B car cette
source est plus dispersée.

6.2.2 Encodage de séquences
Encodage de Salesman

Nous codons les 200 premieres images de la séquence Salesman avec le dictionnaire
(pour l'allocation binaire fixée & 0,2 bpp). Les graphiques de la figure 6.4 présentent
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type MPEG : courbes entropie/distorsion relatives a la
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0.25

construction dictionnaire
étiquette taille séquence | temps nombre de entropie rapport
sous-bande | apprentissage | cpu [s] | représentants [bpp] apprentissage
A 5 images 6.75 43 0.992 884
B 10 images 13.95 358 0.427 186
C 10 images 14.13 434 0.496 153
D 148 images 48.50 1248 0.087 189

TaB. 6.1

— Codeur type MPFEG, construction du dictionnaire avec Salesman: le débit

moyen final est de 0,5 bpp

TAB. 6.2 — Codeur type MPEG, allocation binaire a 0.2 bpp pour le dictionnaire construit
avec Salesman : le débit moyen final est de 0,188 bpp

construction dictionnaire
étiquette nombre de entropie
sous-bande | représentants [bpp]
A 19 0.416
B 64 0.111
C 108 0.134
D 1234 0.086

0.3



respectivement 1’évolution du débit et de la distorsion au cours du codage, les résultats
numériques sont au tableau 6.3. Nous notons que:

— ’encodage est rapide (environ 2 s/image) ;

— l’entropie a augmenté par rapport a celle réclamée pour le dictionnaire, mais elle
demeure dans la limite des 0,2 bpp;

— les pics d’entropie correspondent logiquement aux pics de (7, soient aux images de
la séquence plus riches en mouvement (i.e. il y a plus d’information a quantifier). La
sous-bande A est alors celle dont le débit varie le plus, entrainant les fluctuations du
débit de 'image. Pour les autres sous-bandes, les entropies demeurent relativement
stables ;

— apres une période de décroissance correspondant a une stabilisation de la boucle
fermée (BF) de codage, le PSNR devient régulier. La qualité de reconstruction est
tres satisfaisante et de qualité constante, car lorsque la prédiction est moins efficace

(i.e. chute de (), le QVAA compense (i.e. hausse de Gy);

— les vecteurs source hors-norme sont peu nombreux et appartiennent aux sous-bandes
dont les distributions sont déja plus éparses en BO.

La figure 6.5 représente des images décodées, les images correspondantes des erreurs de
prédiction avant (i.e. les €) et apres (i.e. les e,) quantification, et celles des erreurs de
quantification. Ces images soulignent la facon dont opere le QVAA : les zones perturbées
par le mouvement sont finement quantifiées, celles bruitées (e.g. le fond) sont quantifiées
sommairement. Il n’existe pas d’erreurs de quantification marquées sur les contours du

personnage.
encodage séquence
étiquette nombre de vecteurs | entropie
sous-bande hors-norme [bpp]
A 14 0.314
B 0 0.156
C 1 0.184
D 0 0.151

TAB. 6.3 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de Salesman : le débit moyen
final est de 0,201 bpp pour un PSNR de 39,07 dB

Encodage de MissAmerica et de Claire

Nous utilisons le dictionnaire (avec la méme allocation binaire & 0,2 bpp) pour coder
la séquence MissAmerica et les 250 premieres images de la séquence Claire. Les résul-
tats numériques correspondants sont les tableaux 6.4 et 6.5, ainsi que les graphiques des
figures 6.6 et 6.8. Des images extraites des séquences sont affichées aux figures 6.7 et 6.9.
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Fic. 6.4 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de Salesman: entropies et

gains pour les images 2 a 100.



Fic. 6.5 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de Salesman, images ex-
traites des séquences: avec de haut en bas, les images décodées, les erreurs de prédictions
avant et aprés quantification, les erreurs de quantification (les images d’erreurs sont cen-
trées et amplifiées par 3).
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Fic. 6.6 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de MissAmerica: entropies
et gains pour les images 2 a 100.



Fic. 6.7 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de MissAmerica, images
extraites des séquences: avec de haut en bas, les images décodées, les erreurs de prédic-
tions avant et aprés quantification, les erreurs de quantification (les images d’erreurs sont
centrées et amplifiées par 3).
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Fic. 6.8 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de Claire : entropies et gains

pour les images 2 a 100.



Fic. 6.9 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de Claire, images extraites
des séquences: avec de haut en bas, les images décodées, les erreurs de prédictions avant
et aprés quantification, les erreurs de quantification (les images d’erreurs sont centrées et
amplifiées par 3).



encodage séquence
étiquette nombre de vecteurs | entropie
sous-bande hors-norme [bpp]
A 8 0.320
B 0 0.106
C 2 0.130
D 0 0.092

TAB. 6.4 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de MissAmerica: le débit
moyen final est de 0,162 bpp pour un PSNR de 38.98 dB

encodage séquence
étiquette nombre de vecteurs | entropie
sous-bande hors-norme [bpp]
A 0 0.283
B 0 0.105
C 1 0.138
D 0 0.102

TAB. 6.5 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de Claire: le débit moyen
final est de 0,157 bpp pour un PSNR de 38.03 dB

[’analyse de ces données relatives a I’encodage de ces deux nouvelles séquences viennent
confirmer les résultats obtenus avec Salesman. Cependant MissAmerica et Claire sont
moins riches en mouvement (i.e. il n’y a plus de pics prononcés de GG), c’est pourquoi le
débit requis a chuté et la qualité de restitution s’est encore améliorée.

Les tendances affichées par les courbes semblent indiquer une augmentation progressive
du débit et une baisse du PSNR. Nous proposons donc d’examiner le comportement du
codage pour de plus longues séquences.

Encodage de longues séquences

Nous codons alors 450 images de la séquence Salesman, et 450 images de la séquence
Claire. Les résultats numériques correspondants sont les tableaux 6.6 et 6.7, ainsi que les
graphiques des figures 6.10 et 6.11.

Ces données indiquent qu’il n’y a pas eu dérive au cours du temps des résultats obtenus sur
les séquences plus courtes. Le systeme fonctionnant en boucle fermée, le nombre de vecteurs
hors-norme a augmenté et concernent toujours les mémes sous-bandes plus éparses. Les
courbes soulignent toujours l'irrégularité du débit de la sous-bande A, perturbatrice du
débit global de I'image.

L’ensemble de ces premiers résultats indiquent que la QVAA s’adapte correctement a
la structure du codeur hybride de type MPEG, et qu’il est possible de construire un
dictionnaire valide pour un type donné de séquences d’images.
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Fic. 6.10 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de 450 images de Salesman :

entropies et gains des images.
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Fic. 6.11 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de 450 images de Claire :
entropies et gains des images.



encodage séquence
étiquette nombre de vecteurs | entropie
sous-bande hors-norme [bpp]
A 60 0.287
B 1 0.135
C 1 0.164
D 0 0.144

TAB. 6.6 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de 450 images de Salesman :
le débit moyen final est de 0,183 bpp pour un PSNR de 38.8/ dB

encodage séquence
étiquette nombre de vecteurs | entropie
sous-bande hors-norme [bpp]
A 2 0.297
B 0 0.110
C 3 0.142
D 0 0.106

TAB. 6.7 — Codeur type MPEG, allocation a 0,2 bpp, encodage de 450 images de Claire :
le débit moyen final est de 0,164 bpp pour un PSNR de 37,69 dB

6.2.3 Accroissement de la dimension vectorielle
Construction du dictionnaire

Nous voulons juger de ’avantage de mettre en oeuvre des dimensions vectorielles supé-
rieures. Le dictionnaire construit est alors celui de la figure 6.12. Les résultats numériques
au tableau 6.8 soulignent combien le nombre de représentants s’amplifie avec la dimension
vectorielle, entrainant des difficultés pour réunir des séquences d’apprentissage de tailles
suffisantes, et un accroissement notable des temps de calcul. L’ordre précédent pour la
prépondérance des sous-bandes est conservé; en particulier la sous-bande C plus énergé-
tique, a ses points plus dispersés et requiert plus de représentants, de bits et de temps que
celle B.

I 0
A B
0.5 0.2
C D

F1G. 6.12 — Dictionnaire codeur type MPEG : forme des vecteurs et débits mazimaux (en
[bpp]), le débit global est de 0,55 bpp.

Le seuil pour I’allocation est fixé a 0,15 bpp soit une valeur inférieure a celle précédente
(voir aussi le tableau 6.9). Les rapports d’apprentissage deviennent correctes et indiquent



construction dictionnaire
étiquette taille séquence | temps nombre de entropie rapport
sous-bande | apprentissage | cpu [s] | représentants [bpp] apprentissage
A 5 images 6.75 43 0.992 884
B 447 images | 212.89 9846 0.256 72
C 447 images | 231.37 10132 0.261 70
D 148 images 48.50 1248 0.087 189

TAB. 6.8 — Codeur type MPEG, dimensions vectorielles accrues, construction du diction-
naire avec Salesman : le débit moyen final est de 0,399 bpp

construction dictionnaire
étiquette nombre de entropie rapport
sous-bande | représentants [bpp] d’apprentissage
A 19 0.416 2236
B 2097 0.062 338
C 2546 0.068 278
D 62 0.003 3806

TAB. 6.9 — Codeur type MPEG, dimensions vectorielles accrues, allocation binaire a
0.15 bpp pour le dictionnaire construit avec Salesman : le débit moyen final est de 0,137 bpp

une bonne représentativité des dictionnaires. Les nombres des représentants des sous-
bandes B et C demeurent élevés.
Encodage de séquences

Nous quantifions les séquences précédentes (i.e. celles courtes), nous obtenons les ré-
sultats du tableaux 6.10, alors:

— pour ces entropies inférieures, les PSNR demeurent élevés (pour une allocation
a 0,2 bpp, ils seraient supérieurs a ceux précédents, voir alors le tableau 6.11);

— le temps d’encodage a chuté (environ 1 s/image) car il y a moins de vecteurs a
quantifier par image.

encodage
séquence entropie | PSNR
o] | [dB]
Salesman 0.154 37.07
MissAmerica 0.131 38.13
Claire 0.124 36.92

TAB. 6.10 — Codeur type MPEG, dimensions vectorielles accrues, allocation a 0,15 bpp :
encodage des séquences.

[’augmentation des dimensions vectorielles conduit donc logiquement & une amélioration
des performances de codage (qui étaient déja satisfaisantes). Cependant les temps de
construction des dictionnaires, et surtout les tailles des séquences d’apprentissage requises
deviennent pénalisants.



encodage
séquence entropie | PSNR
o] | [dB]
Salesman 0.244 39.60
MissAmerica 0.233 39.66
Claire 0.197 38.50

TAB. 6.11 — Codeur type MPFEG, dimensions vectorielles accrues, allocation a 0,2 bpp:
encodage des séquences.

6.2.4 Comparaison BO/BF

Le dictionnaire utilisé est celui défini & la figure 6.2. Les courbes de la figure 6.13

illustrent I’écart existant entre la fonction entropie/PSNR obtenue lors de la construction
du dictionnaire (i.e. en boucle ouverte, BO), et celles obtenues lors de ’encodage des
séquences (i.e. en boucle fermée, BF). Nous remarquons que les courbes générées en BF
sont plus favorables que celles en BO (i.e. le PSNR est plus élevé). Afin d’expliquer ce
résultat, nous visualisons a la figure 6.14 les répartitions des sources ainsi que le découpage
de P’espace pour les sous-bandes B et C des différentes séquences.
Il faut remarquer la différence entre les répartitions statistiques des points de la source en
BO, et celles des points de la source en BF. Dans ce dernier cas les erreurs de quantification
générées sont réinjectées a ’entrée du codeur ; il en résulte une plus grande amplitude des
erreurs de prédiction, et une plus large répartition des points. Ainsi un grand nombre de
points a quantifier se situe dans les Voronoi de la couronne autour de la “dead zone” (voir
le chapitre 5). Les conséquences sont les suivantes :

— l’entropie augmente car le coilit de codage des représentants de cette couronne croit ;

— la distorsion diminue car les vecteurs source hors de la “dead zone” sont mieux
quantifiés.

Cette analyse souligne la difficulté inhérente a la constitution de séquences d’appren-

tissage pour ce codeur fonctionnant en boucle fermée, et il n’existe pas a priori de solution
simple face a ce probleme.
Une seconde remarque s’impose concernant la taille de la “dead zone” autour du point 0
(pour en faire varier les dimensions, il suffit d’intervenir sur le facteur I’ de projection de
la figure 5.9). La détermination de celle-ci intervient dans un contexte de codage psycho-
visuel ou il est choisi de quantifier grossierement 'information @ prior:i invisible pour le
SVH. La seule fagon pour la fixer serait subjective, en effectuant une série de tests sur
un banc d’essai. Mais ceci n’entre pas dans le cadre de notre étude. Nous nous sommes
contentés de fixer ce parametre F en fonction de ’équation 5.2. Les PSNR obtenus au-dela
de 0,15 bpp indiquent néanmoins une bonne qualité de restitution des images.

6.2.5 Comparaison a un QS de type MPEG

Le QS de type MPEG, que nous mettons en oeuvre pour la quantification des images
prédites, est décrit a ’annexe F. Nous rappelons que ce quantificateur introduit également
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Fic. 6.13 — Codeur type MPEG, comparaison BO/BF.

une “dead zone”.

Nous tracons a la figure 6.15, les courbes entropies/PSNR obtenues lors du codage des
différentes séquences (i.e. celles courtes), et pour le dictionnaire défini a la figure 6.2. De
fagon générale les courbes sont tres proches et n’indiquent pas une supériorité manifeste
de notre QV. Il faut cependant remarquer que notre schéma de codage effectue une ré-
partition spectrale du bruit de quantification, a laquelle il faut ajouter la formation de
cette région vide de représentants autour du 0. La bonne fagon de juger les résultats (pour
les bas débits), est subjective avec la visualisation des séquences décodées. Enfin notons
que les systemes fonctionnant en boucle fermée, si les séquences a ’entrée des deux co-
deurs (i.e. celui doté de QVAA, et "autre du QS type MPEG) sont identiques, les sources
vectorielles et scalaires a quantifier sont différentes, la comparaison brute de ces courbes
devient délicates.



Fic. 6.14 — Codeur type MPEG, comparaison BO/BF : visualisation des sous-bandes B
(images de la premiére colonne) et C' (celles de la seconde colonne), pour (de haut en bas)
Salesman en BO, Salesman en BF, MissAmerica en BF et Claire en BF. Les vecteurs
source sont les points blancs, les Voronoi et les représentants utilisés sont en noir.
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Fic. 6.15 — Codeur type MPEG, comparaison au QS type MPEG, courbes obtenues en BF
pour les différentes séquences.



6.3 Codage basé régions de séquences d’images

6.3.1 Construction du dictionnaire

Le QVAA est cette fois inscrit au sein d’un nouveau schéma de codage basé régions, et
orienté vers la compression bas débits de scenes visiophoniques. L’unité de base de codage
n’est donc plus un bloc rectangulaire, mais une région de forme arbitraire résultant de la
projection d’un objet 3D sur le plan image [Li et al.94] [Tziritas et al.94] [GGI5]. Nous
décrivons brievement les modules du codeur de la figure 5.1, qui sont tels que:

— Pestimation du mouvement est réalisée en deux étapes:

. une premiere estimation du mouvement est obtenue par une technique multiré-
solution [Nzomigni95] effectuant une segmentation en régions homogenes des
images au sens du mouvement ;

. les informations résultantes de mouvement (i.e. les cartes de segmentation, et les
parametres du modele de mouvement affine associés a chaque région) sont en-
suite traitées par un algorithme de minimisation basé sur un critere MDL “Mi-
nimum Description Length” [Pateux et al.96]. Ce processus est mis en oeuvre
afin de réduire le coilit de codage des segments, les régions résultantes ont alors
des formes polygonales (voir la figure 6.17). A titre d’exemple, le colit moyen de
codage est seulement de 400 bits par carte de segmentation (pour 800 points de
controle) avec MissAmerica, et de 375 bits (700 points de contréle) pour celle
de Salesman ;

— la transformée appliquée aux images d’erreur de prédiction est une décomposition
dyadique en ondelettes. Précisément nous réalisons une décomposition multirésolu-
tion sur deux niveaux, en utilisant les ondelettes orthonormales et & support compact
de Daubechies [Daubechies88];

— le dictionnaire multirésolution [Antonini9l] construit est celui de la figure 6.16. Le
facteur d’échelle F' demeure celui de I’équation 5.2.

(] 15 H 0.6 0.3
A B E
L1 1]os H 0.35
C D
0.3 02
F G

F1G. 6.16 — Codeur basé régions, dictionnaire : forme des vecteurs et débits mazimauz (en
[bpp]), le débit global est de 0,391 bpp.



Fic. 6.17 — Codeur basé régions: images segmentées extraites des séquences.

Les dictionnaires sont construits a partir des images de la séquence Salesman. Le seuil pour
I’allocation binaire est fixé a 0,2 bpp. Les tableaux 6.12 et 6.13 rapportent les résultats
numériques. Ces chiffres, de facon globale, appellent les mémes remarques que celles faites
lors de la construction des dictionnaires du codeur de type MPEG, nous soulignons que:

— malgré les tailles imposantes des séquences d’apprentissage requises des que les di-
mensions vectorielles augmentent, les temps de construction demeurent raisonnables ;

— la taille mémoire pour stocker les dictionnaires est modérée (les tailles cumulées des
dictionnaires représentent 1,6 fois celle d’une image).

Une explication s’impose néanmoins concernant les dictionnaires des sous-bandes B et C.
Lors de la construction du dictionnaire global, les sous-bandes dont les sources sont plus
dispersées ont logiquement regu plus de représentants (e.g. la sous-bande B par rapport a
celle C, ou la sous-bande F par rapport a celle F). Cependant apres allocation binaire, la
sous-bande B obtient finalement moins de code-vecteurs que celle C (voir aussi les images
des espaces source et de leur découpage a la figure 6.19). Les courbes débit/distorsion
(voir la figure 6.18) traduisent cette dissemblance entre les distributions de ces sources.
La construction du dictionnaire de la sous-bande C est stoppée au sein d’un chapelet
de points, ces derniers étant relatifs & un niveau supplémentaire de découpage de ’arbre
(par rapport au dictionnaire de la sous-bande B). Finalement le débit alloué étant bas, le
découpage coiiteux de la sous-bande B ne pourra qu’étre grossier.



construction dictionnaire

étiquette taille séquence | temps nombre de entropie rapport taille dictionnaire
sous-bande | apprentissage | cpu [s] | représentants [bpp] apprentissage [octets]

A 5 images 2.27 39 1.476 244 458
B 20 images 3.18 110 0.353 151 964
C 20 images 4,18 76 0.593 219 648
D 20 images 3.08 49 0.336 339 438
E 150 images 82.12 2202 0.218 143 22113
F 150 images 57.22 1500 0.110 157 14877
G 100 images 23.46 145 0.011 1081 1368

TAB. 6.12 — Codeur basé régions, construction du dictionnaire avec Salesman: le débit
moyen final est de 0,257 bpp

construction dictionnaire
étiquette nombre de entropie
sous-bande | représentants [bpp]
A 17 0.532
B 21 0.045
C 42 0.118
D 20 0.033
E 2185 0.218
F 1492 0.110
G 145 0.011

TAB. 6.13 — Codeur basé régions, allocation binaire ¢ 0,2 bpp pour le dictionnaire construit
avec Salesman : le débit moyen final est de 0,175 bpp
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Fic. 6.18 — Dictionnaire codeur basé régions: courbes entropie/distorsion relatives a la
construction des dictionnaires.



F1G. 6.19 — Codeur basé régions: visualisation des sources des sous-bandes B (images de
la premiére colonne) et C (images de la seconde colonne), et de leurs dictionnaires avant
puis apres allocation binaire.



6.3.2 Encodage de Salesman

Nous codons les 200 premieres images de la séquence Salesman, les résultats sont le
tableau 6.14 et les graphiques des figures 6.20 et 6.21. Ces chiffres s’expliquent sachant que
le dictionnaire a été construit avec les images méme de la séquence, et que cette derniere
demeure complexe. C’est pourquoi presque la totalité du potentiel de représentants est
mobilisée lors de ’encodage des images. Le tableau indique & nouveau que les vecteurs
hors norme appartiennent logiquement aux sous-bandes dont la source est déja en boucle
ouverte plus dispersée. Les courbes soulignent :

— un temps d’encodage court;

— une qualité de reconstruction satisfaisante et constante;

qu’une hausse de G, (i.e. plus d’information & coder car il y a plus de mouvement)
correspond & une hausse du débit et du nombre de représentants mobilisés ;

— les sous-bandes disposant des dictionnaires plus grands (i.e. la sous-bande C par rap-
port a celle B, et la sous-bande E par rapport a celle F) sont les plus consommatrices
en bits et en représentants. Elles marquent aussi le plus de variations:

— D’entropie pour une image (ou la séquence entiere) demeure néanmoins proche de la
limite imposée.

encodage séquence

étiquette nombre de représentants | nombre de vecteurs | entropie
sous-bande utilisés hors-norme [bpp]

A 17 24 0.433
B 21 9 0.131
C 42 0 0.255
D 20 0 0.113
E 1708 1 0.428
F 1208 0 0.255
G 138 0 0.035

TAB. 6.14 — Codeur basé régions, encodage de Salesman, le débit moyen final est de
0,238 bpp pour un PSNR de 33.86 dB

6.3.3 Encodage de MissAmerica

Nous codons dans des conditions identiques (méme dictionnaire et méme allocation) la
séquence MissAmerica. Les résultats sont le tableau 6.15 et les graphiques des figures 6.22
et 6.23.

Cette séquence moins riche en mouvement et dont les images n’ont pas servi a construire
le dictionnaire, mobilise lors de sa quantification beaucoup moins de représentants. Les
conséquences sont que:

— le temps d’encodage a chuté;



— les courbes relatives aux nombres de représentants par sous-bandes, ainsi que celles
liées aux débits sont plus régulieres et leurs valeurs moindres.

Il faut remarquer que la qualité de reconstruction de MissAmerica est également supérieure
a celle de Salesman. Pour 'expliquer nous visualisons les sources des sous-bandes B, C
et D en boucle fermée (voir la figure 6.24), nous notons que:

— le décalage par rapport aux sources en BO est manifeste, et souligne & nouveau
I'impossibilité d’obtenir pour ce codeur hybride des séquences d’apprentissage entie-
rement représentatives des sources en BF';

— les débits alloués aux dictionnaires étant tres bas, les découpages des espaces sont
grossiers (les “dead zones” sont de grandes tailles). ;

— la répartition de la source en BF de Salesman est tres large (il y a beaucoup d’in-
formation) et différente de celle de la source en BO, le coit des représentants de
la couronne va aussi croitre. Cette distribution tres dispersée souligne aussi que les
erreurs de quantification introduites successivement dans la boucle de codage ont
tendance a s’accumuler ;

— la répartition de la source en BF de missam est plus compacte et mieux modélisée
par celle en BO. Les erreurs de quantification introduites dans la boucle de codage
ont une influence moins perturbatrice.

encodage séquence

étiquette nombre de représentants | nombre de vecteurs | entropie
sous-bande utilisés hors-norme [bpp]

A 16 0 0.246
B 15 0 0.025
C 42 0 0.089
D 12 0 0.011
E 603 0 0.099
F 576 0 0.063
G 29 0 0.001

TAB. 6.15 — Codeur basé régions, encodage de MissAmerica, le débit moyen final est de
0.064, bpp pour un PSNR de 39.38 dB

6.4 Conclusion

Le QVAA inscrit au sein de ces deux schémas de codage hybride nous a montré ses
potentialités pour la quantification a bas débits de scenes visiophoniques. Les impératifs
de rapidité de construction des dictionnaires et d’encodage des images sont satisfaits. Nous
avons aussi montré qu’un dictionnaire peut-étre achevé pour un type de séquence donnée.
Cependant le dictionnaire du QVAA est construit par apprentissage, et la mise en oeuvre
de codeurs fonctionnant en boucle fermée, pose une difficulté quant a la constitution de



séquences d’apprentissage représentatives des futures sources a quantifier. Enfin notons
que si 'introduction d’une zone grossierement quantifiée autour du point 0 est judicieuse
pour la quantification de sources hybrides, la taille de cette “dead zone” devrait étre
déterminée via des tests subjectifs.
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Fic. 6.24 — Codeur basé régions, comparaison BO/BF : visualisation des sous-bandes B
(images de la premiére colonne), C' (seconde colonne) et D (troisiéme colonne), pour (de
haut en bas) Salesman en BO, Salesman en BF, MissAmerica en BF.









Conclusion et perspectives

Cette étude d’un schéma de quantification vectorielle algébrique et arborescente, s’ins-

crit parmi les travaux de recherche engagés pour le développement de nouveaux outils de
codage vidéo. Les enjeux sont suscités notamment par la mise au point du futur standard
international MPEG4 qui acceptera les outils codant au mieux les objets. La QV déja
retenue pour les ultimes normes de codage du signal de la parole, devrait-étre I'un des
outils efficaces de compression pour les futures générations de codeur vidéo.
L’utilisation de techniques de codage en sous-bandes est incontournable lors du choix
d’une méthode de décorrélation pour la compression d’images. C’est pour un codeur de
ce type que nous avons donc orienté notre QV, et notre premier travail a été d’étudier
les approches de décorrélations inter-intra-images. Apres avoir situé notre étude dans le
contexte général de la théorie de I'information et des approches de codage, nous avons
présenté le vaste spectre des outils de la QV. L’analyse théorique qui y est associée, est
précieuse pour la conception d’un quantificateur, afin de préciser les caractéristiques du
systeme et d’en analyser les performances. Si la QV optimale (dont les résultats sont les
plus proches de ceux théoriques) a été définie, I’état de I’art souligne que les recherches
se sont orientées vers la définition d’approches moins cotliteuses. La méthodologie la plus
récente est certainement la QVA qui offre une quantification rapide et un dictionnaire
prédéfini. Mais cette technique est surtout développée pour la quantification de sources
simplement modélisables. Pour 'adapter au codage de séquences d’images, nous proposons
de procéder par emboitages successifs de réseaux tronqués. Cette solution originale permet
alors de combiner deux techniques de codage déja éprouvées séparément:

— la quantification rapide sur réseaux algébriques ;

— la construction par apprentissage d’un dictionnaire arborescent permettant une par-
tition de ’espace adaptée a la distribution de la source et a un critere débit-distorsion.

Au coeur du travail de doctorat est la conception de ce QVAA, avec:
— la technique de troncature et d’emboitage des réseaux,
— le schéma de quantification multi-étages résultant,
— la construction du dictionnaire arborescent non-équilibré,

— la détermination du réseau algébrique optimal,



— la détection et le traitement des vecteurs hors-norme,

— une méthode propre d’allocation binaire pour le codage en sous-bandes.
La QVAA offre ainsi des solutions aux problemes posés par la QVA, avec:

— une découpe de P'espace fonction de la distribution de la source,

— un indexage basé sur la structure arborescente du dictionnaire,

— une détection et le traitement simples des vecteurs hors-norme.

Ce nouveau quantificateur est une généralisation au cas vectoriel de "approche d’emboi-
tement de QS abondamment cité en codage hiérarchique. Ce QVAA est aussi particulie-
rement adapté a la quantification de sources image différentielles ou hybrides, car il y a
création d’une zone grossierement quantifiée autour de 'origine.

Les tests sont effectués en inscrivant le QVAA au sein de deux schémas de codage vidéo;
I’un classique de type MPEG, "autre novateur basé régions. Les résultats expérimentaux
soulignent que le QV s’adapte correctement & la structure hybride de ces codeurs, et que
les impératifs de rapidité de construction du dictionnaire et d’encodage sont remplis. Les
débits atteints sont alors bas pour une qualité satisfaisante de restitution des images.

Les perspectives et les directions a suivre pour améliorer nos résultats portent notam-
ment sur:

— la mise en place de tests subjectifs afin de déterminer les valeurs correctes des para-
metres a caracteres psychovisuels ;

— la constitution de séquences d’apprentissage plus représentatives des sources hybrides
a quantifier.

Il serait aussi intéressant de juger les aptitudes de ce QV pour des codages ou sa structure
arborescente serait mise a profit. Nous trouvons:

— le codage hiérarchique avec la transmission progressive des images par approxima-
tions successives ;

— le codage adaptatif ol le dictionnaire serait composé de deux parties:

. d’une “souche” permanente constituée hors-ligne relativement a une séquence d’ap-
prentissage de grande taille, et représentative d’une large gamme de séquences
d’images ;

. de branches actualisées pour chaque nouvelle séquence a coder (la séquence d’ap-
prentissage serait plus réduite).

Enfin, I'un des axes de recherche au coeur des travaux pour la norme MPEG4 étant dans
I’amélioration des standards actuels (i.e. H261, MPEG1&2) avec le codage dit basé ré-
gions, la QV doit s’adapter & la quantification de régions de formes arbitraires (e.g. avec



la découpe adaptative des régions en vecteurs, I’allocation binaire entre régions, I'injection
de criteres psychovisuels, ...). Cette méthode de codage basé régions doit également per-
mettre d’appréhender le probleme de la compression a bas débit de maniere sélective au
sens d’une qualité de reconstruction inhomogéne spatialement. Nous pensons que le QVAA
développé dans cette these, peut constituer (par hybridation avec d’autres approches de
prédiction, de transformée, d’allocation binaire, ...) un maillon intéressant pour la consti-
tution d’une “boite-a-outils” génériques pour la compression de signaux vidéo.






Annexe A

Compression du signal de parole

L’UIT-T s’est premierement engagée dans le processus de normalisation du codage
du signal de parole pour le réseau téléphonique public. Nous rappelons brievement les
standards de compression de ce signal, car celui ultime aboutit a la mise en oeuvre de la
quantification vectorielle comme outil de compression.

A.1 Compression du signal de parole dans la bande télépho-
nique

Nous pouvons résumer les diverses étapes de la standardisation par 'UIT-T du si-
gnal de parole [Moreau95] pour le réseau téléphonique public ([300 — 3300 Hz], fréquence
d’échantillonnage f. =8 kHz):

1972, norme G.711: codage MIC & 64 kbit/s (compression de type non-linéaire, ampli-
tude de I’échantillon sur 8 bits).

1984, norme G.721: codage MICDA & 32 kbit/s.

1991, norme G.728: codage LD-CELP a 16 kbit/s, techniques de modélisation (modele
de production de type source-filtre) et de quantification vectorielle.

1994 : tests comparatifs pour I’élaboration d’une norme pour un codage a 8 kbit/s avec

un codeur ACELP.

A.2 Communication entre mobiles

Ce secteur en plein développement vise & économiser la largeur de bande de fagon a
permettre la communication d’un grand nombre d’utilisateurs sur le canal radio. Trois gé-
nérations de codeurs se sont succédées: une premiere avec des techniques d’acces multiples
par division du temps (codeur de source RPE-LTP a 13 kbit/s en Europe et codeur de
source VSELP en Amérique du Nord & 8 kbit/s), une seconde génération avec le codeur
“1/2 GSM” par 'ETSI et celui “Half Rate” par le CTIA, la troisieme avec des techniques
d’acces multiples par division de code UMTS en Europe et FPLMTS en Amérique du
Nord, division par 10 des débits). Une nouvelle génération de codeurs pour une téléphonie
mobile par satellites en orbite basse a un débit encore plus faible est attendue.



1989, norme européenne GSM.
1990, norme américaine 1S54.
1992, ouverture du service Itinéris par France Télécom.

A.3 Communication du signal de parole en bande élargie

Le signal de parole restituée en bande élargie ([50 — 7000 Hz], fréquence d’échantillon-
nage f. = 16 kHz) est plus net et intelligible que dans le cas de la bande téléphonique.
Les applications visées sont le visiophone, la téléphonie sur haut-parleurs, les conférences
audio-visuelles, ...

1986, norme G.722 [Mermelstein88] : pour la transmission simultanée sur un méme canal,
codage en deux sous-bandes avec pour chacune un codeur type norme G.721. Un débit
réduit a 56 kbit/s est aussi possible.

1996 : codeurs a 32 kbit/s et méme 16 kbit/s avec, soit des codeurs CELP, soit des codeurs
type “signal musical” modifiés.



Annexe B

Eléments de la théorie de
I’information pour le codage de la
source

Nous indiquons les références des travaux de Shannon dont sont issus la théorie de

I'information [Shannon48] [Shannon59], ainsi que celles d’ouvrages relatifs a cette théo-
rie [Berger71] [Blahut87] [Gray90].

B.1 Entropie

Considérons une source a temps discret et ergodique {z(n)},n = 0,£1,42,... Le
flux des symboles z(n) forme une séquence aléatoire {X(n)},n = 0,41,£2, ... dont les
réalisations a; appartiennent a ’alphabet de la source A = {z;/i =1,2,...,K}. Si K est
fini la source est dite & amplitude discréte, si K est infini la source est & amplitude
continue. La source est sans mémoire si les échantillons successifs sont statistiquement
indépendants.

B.1.1 Source a amplitude discrete et sans mémoire

Soit p; la probabilité d’occurence du symbole z;: p; = Pr{X(n) = 2;} . Une apprécia-
tion numérique de linformation propre de I’évenement est alors donnée par: I(z;) =
—logy p; [en bit/symbole] et I'information propre moyenne ou entropie (ou entropie
d’ordre 0), qui représente la limite fondamentale pour représenter sans distorsion la source
d’information, est [en bpp]:

K
H(X) = B(I(X))= =) _pilogs .

Nous avons: 0 < H(X) < log, K, si H(X) = 0. La source est totalement prédictible,
et si H(X) = logy, K la source est non prédictible (les symboles sont équiprobables).



log, K mesure la capacité de ’alphabet. Les redondances de la source sont appréciées
en calculant la différence: (log, K — H(X))

B.1.2 Source a amplitude discréete avec mémoire

Il existe alors des dépendances statistiques entre les échantillons successifs de la source.
Soit x = x(n) = (z(n),z(n+ 1), ..,z(n+k — 1))T, un vecteur constitué de k échantillons
successifs de la source. Ce vecteur est caractérisé par sa probabilité conjointe px (x) qui est
indépendante du temps si nous considérons une source stationnaire, x est une réalisation
du vecteur aléatoire X = (X (n), X (n+ 1), ..., X (n+k — 1))T. Soit 'entropie conjointe
des vecteurs aléatoires (ou entropie d’ordre k) [en bpp]:

Hy(X) = . E(=log, px (X)) = —%-ZZ---ZPX(X)-IngpX(X)

™| =

et:
H(X): lim Hk(X)
k— 00

Nous considérons aussi I’entropie conditionnelle d’ordre & d’un symbole & I'instant n
étant donnés les (k—1) symboles précédents: H(X (n)/X (n—1),X(n—2),..., X(n—k+1)).
Il est démontré que:

HX(n)/X(n—1), X(n—2), ... X(n—k+1)) < Hy(X)

et que:

lim H(X (n)/X (n=1),X(n=2),... X(n—k+1)) = H(X)

Les deux fonctions H,(X) et H(X (n)/X (n—1), X (n—2), ..., X(n—k+1)) sont décroissantes
avec k. De plus, pour deux sources ayant deux alphabets identiques et méme probabilité
pour les symboles, il est prouvé que:

(H(X) / source avec mémoire) < (H(X) / source sans mémoire)

Ces résultats annoncent I'intérét de la quantification vectorielle car pour rejoindre le débit
entropique il faut regrouper les échantillons de la source pour en exploiter la mémoire. 1l
est aussi préférable d’affecter un code a un symbole en tenant compte de sa probabilité
d’apparition et en connaissant les valeurs de ses voisins, plutét que de coder des vecteurs
en fonction de leurs probabilités d’occurence.

B.1.3 Codage sans perte d’une source a amplitude discréete
Nous rappelons que le dictionnaire d’un quantificateur vectoriel généré pour atteindre

une distorsion moyenne donnée, est un exemple de source a amplitude discrete.

La théorie annonce qu’un codage sans perte d’information avec un débit binaire égal
a I’entropie est réalisable pour une source a amplitude discrete, cependant elle n’explique
comment construire le code.



En reprenant les notations précédentes, le codage des {z(n)} consiste en une application
de 'alphabet A de la source vers celui A. du code (e.g. I'alphabet du code est commu-
nément choisi binaire A. = {a', a?}). Un mot de code ¢; est une suite finie d’éléments de
Ao ¢ = [ai(l) .. .ai(li)], et [; est la longueur de ce mot. Le code C' = {¢y...cx} est donc
I’ensemble des ¢;. L’entropie est toujours inférieure ou égale a la longueur moyenne des
mots de code [:

K
HMD) <> pili=1
=1

L’entropie précise donc la longueur moyenne des mots du code binaire le plus économique
pour transmettre I'information, c’est le débit binaire moyen minimum qui souvent ne peut
qu’étre approché en construisant un code entropique. Les algorithmes de construction de
tels codes procedent en formant des mots a longueur variable. Pour présenter de fagon
intuitive ces codes entropiques, nous pouvons expliquer que les statistiques du signal a
coder sont exploitées en affectant les mots de code les plus courts aux symboles de la source
les plus fréquents. Nous présentons, sans les détailler, les codeurs entropiques utilisés en
codage d’images :

— l'algorithme de Huffman [Huffman52] est le plus utilisé et il offre dans la plupart des
cas des résultats suffisants. Parmi les codes vérifiant la condition du préfixe (i.e. au-
cun mot de code ne doit-étre le préfixe d’un autre mot), il est optimal car il fournit
une longueur moyenne de mots de code inférieure. Cependant I'entropie de la source
est atteinte que dans le cas ou les symboles ont des probabilités d’occurence suivant
une loi de probabilité en puissance négative de deux. Pour approcher ce résultat il
est souvent nécessaire de regrouper les échantillons et de considérer les fréquences
d’apparition de vecteurs, les procédures de codage deviennent alors complexes. Un
autre probleme est lié au fait que la construction du code repose sur un processus
itératif impliquant la génération d’un arbre binaire, ce dernier étant fonction des
probabilités des symboles & transmettre. Il est alors nécessaire de transmettre cet
arbre et des mémoires de transcodage sont mobilisées au décodeur ;

— la famille de codeurs dérivés de celui de Huffman mais qui sont tels qu’il n’est pas
nécessaire de transmettre ’arbre ayant engendré le code. [’arborescence s’appuie
alors sur des parametres dont 'adaptation est réalisée en fonction de la statistique
du signal a coder. Nous donnons I’exemple des “Arithmetically Computed Variable
Length Coding” (ACVLC) qui consistent a générer des codes a ’aide de plusieurs
champs de longueurs différentes et ol chacun ne peut coder qu’un certain nombre de
symboles. Si un champ est de longueur insuffisante pour coder un symbole, le champ
suivant de longueur supérieure est ajoutée. Cette technique est souvent présentée
comme intermédiaire entre le code a longueur fixe et celui a longueur variable ;

— le codage arithmétique [Howard et al.94] qui offre des performances supérieure a
I’algorithme de Huffman et qui tend vers la limite théorique. Sa supériorité repose sur
le fait qu’il consiste a attribuer un code a longueur variable a une suite d’évenements
dont le nombre peut varier (il n’y a pas alors de table de correspondance entre la



source d’éléments a coder et les mots de code). La construction des mots de code
est réalisée a partir de la probabilité du symbole courant et de celles cumulées des
symboles précédents. Sa mise en oeuvre demeure relativement complexe, et un délai
de décodage est nécessaire car il faut lire la séquence entierement avant de la décoder ;

— le codage par plage ou “run length coding” qui intervient lorsque un symbole a une
probabilité d’apparaitre plusieurs fois de suite élévée, il est alors intéressant de coder
ce symbole en spécifiant le nombre de ses répétitions. En pratique, pour mettre en
oeuvre ce codage, il est intéressant de procéder a un réarrangement des données de
la source pour aboutir & une représentation compacte par des vecteurs composés
d’éléments identiques. Les “Universal Variable Length Coding” (UVLC) [Delogne et
al.91] sont un exemple ou 1’on cherche a coder des plages de “0” de plans de bits
représentants I'information. Le codage par plage est aussi largement exploité par les
méthodes de codage entropique précédentes (Huffman, ACVLC, ...).

B.1.4 Source a amplitude continue et sans mémoire

Soit {z(n)} une source stationnaire et sans mémoire, nous considérons également
qu’elle est centrée. Soit px(v) sa fonction de densité de probabilité, o} = F(X?*(n))
sa variance et Rx = 02.5(u) sa fonction d’autocorrélation (§(u) étant le symbole de Kro-
necker). Ce signal a une entropie absolue infinie (en effet p; = 0 donc H(X) = +00),
c’est pourquoi ’entropie différentielle est introduite (elle peut-étre positive, négative
ou nulle en fonction de I"amplitude de la source):

+oo
hX) = B(-log px (X)) = = [ pxle)lompx(o) do

Il est démontré que 'entropie différentielle est maximale si la source suit une loi gaussienne

N(0,0%), dans ce cas:

2
_ —x
px(z) = (2.7.0%) 1.exp(m) et h(X)g =logy\/2.7.e.0%
Il est aussi pratique de définir la puissance entropique qui traduit la répartition de
I'information par unité de variance du signal :

po 1 5nx)
2.7.€

Pour une source gaussienne P = c%, pour une non-gaussienne P < 0%

B.1.5 Source a amplitude continue avec mémoire

Nous considérons cette fois un vecteur x constitué de k échantillons successifs de la
source, X est décrit par sa fonction de densité de probabilité conjointe px (x) et I’entropie
différentielle est définie par:

h(X) = lim hi(X)

k— oo



avec:
1 1 +oo +oo +oo
hi(X) = E.E(—logsz(X)) = _E/ / / px(x). log, px (x) dx
De facon générale:

(h(X) / source avec mémoire) < (h(X) / source sans mémoire) < —.log,(2.7.c.0%)

1
-2
La borne supérieure est atteinte dans le cas d’une source gaussienne, les entropies infé-
rieures a cette valeur sont dues aux redondances de la source (sa densité de probabilité
n’est pas gaussienne et/ou la source présente une mémoire alors son spectre de puissance
n’est pas “plat” ou “blanc”). La puissance entropique d’une source gaussienne “colorée”
(i.e. avec mémoire) est: P = 7%.0%, ol 7% est la mesure d’étalement du spectre.
Nous avons 0 < 7% < 1,si v% = 1 nous retrouvons le cas d'une source gaussienne sans mé-
moire, si 7% < 1 la source présente une mémoire (le signal est plus ou moins prédictible).

L’inégalité suivante est alors prouvée:

(P / source avec mémoire) < (P / source sans mémoire) < 0%

B.2 Fonction débit-distorsion

B.2.1 Introduction

En pratique la source a coder est le plus souvent a amplitude continue. Il est souhaité
que le systeme codeur-décodeur assure la transmission de I'information avec un débit R
[en bpp] adapté au canal pour une erreur moyenne de reconstruction D’ minimale. En
faisant varier R une courbe D'(R) est obtenue. La théorie de Iinformation annonce qu’il
existe une fonction débit-distorsion D(R) qui fournit une borne aux performances du
systeme de codage. Cette fonction D(R) indique la distorsion minimale théorique pour le
codeur avec le débit R: D(R) < D'(R)

Dans le cas d’une source a amplitude discrete (pour laquelle une transmission sans erreur
est possible), la courbe R'(D) est souvent utilisée. La encore, la théorie fournit la courbe
distorsion-débit R(D) qui est I'inverse de la fonction D(R) et telle que: R'(D) > R(D)

B.2.2 Source a amplitude discrete

Un codage entropique est donc réalisable. Le débit minimum pour transmettre, sans
perte, l'information est: min {R} = R(0) = H(X). R'(0) = H(X) est approchée a 'aide
d’un code entropique ou a longueur variable. Si la source est avec mémoire la calcul du code
est plus aisé. La figure B.1 donne un exemple d’une telle courbe D(R) qui est donc une
fonction monotone décroissante avec R. La source étant de variance finie, alors D(0) = %
est finie. En effet nous pouvons considérer que, pour R = 0 le codeur n’émet que des 0,
les erreurs de reconstruction au décodeur sont alors égales aux échantillons des vecteurs
source et la variance de ’erreur équivaut a celle de la source.
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Fia. B.1 — Ezemple de la courbe débit-distorsion d’une source a amplitude discréte.

B.2.3 Source a amplitude continue
Distorsion

Nous considérons {z(n)}, n = 0,4£1,42,... une source stationnaire, a amplitude
continue. Soit x un vecteur de k échantillons de la source, x est une réalisation du vecteur
aléatoire X, ce dernier est caractérisé par sa fonction de densité de probabilité conjointe
px(x). Les y sont eux les vecteurs de reproduction qui arrivent au récepteur, y est donc
une réalisation du vecteur aléatoire Y. Nous parlons de modele a amplitude continue car
les échantillons de ces vecteurs appartiennent a la droite réelle. En général le vecteur
de reproduction y, correspondant au x émis, en est différent (y # x), nous choississons
donc d’apprécier la distorsion moyenne par symbole 3 'aide d’une mesure d’erreur
quadratique moyenne:

E[d(X,Y)]:/;OO /:o /:o P (x,y).pxy (%,¥) dx.dy

ou d(x,y) est la distance euclidienne définit a I’équation 2.1

Nous avons px vy (x,y) = pY/X(y/x) .py(x). La distorsion moyenne, sujette & une contrainte
sur le débit, dépend donc de la statistique de la source py (x) et de la probabilité des tran-
sitions pY/X(y/x). Pour la minimiser il faut choisir une modélisation appropriée entre la
source et les vecteurs de reconstruction.

Information mutuelle

Le calcul de la courbe D(R) repose sur le concept d’information mutuelle [par
symbole] I(X;Y) qui est la mesure capable de décrire le flux d’information entre le codeur
et le décodeur, exactement elle apprécie la quantité moyenne d’information qu’implique la
“réception” des vecteurs par rapport a ceux émis.

I(X;Y)= kli}rgo I(X;Y)

avec:

I(X;Y) = %/_—:o /_—:O /_—:OpXY(x,y).log2 (pY/X(y/x).pX(x)) dx.dy



= [ [ exteidon (v v /)y ) ey

I(X;Y) dépend donc également de la statistique de la source et de celle des transitions.
L’adjectif “mutuel” vient de I"égalité: I(X;Y) = I(Y; X). L’information mutuelle calcule
le débit minimal R nécessaire pour avoir une fidélité de reconstruction D. En effet pour
une densité py (x) donnée considérons S, I'ensemble de tous les schémas de codage ayant
une fonction de densité de probabilité de transition pour laquelle 'information mutuelle
par symbole est inférieure & un débit donné:

S = {ry,x(¥/%): L(X;Y) < R}

Chacun de ces schémas réalise une erreur moyenne I[d(X,Y)]. Nous recherchons alors
celui assurant le minimum de distorsion :

Dr(R) = min Fld(X,Y)]
pY/X(y/X)eS

Le codeur réalisant Dy (R) est optimal, il assure la distorsion moyenne minimale sous une
contrainte de débit inférieur a R. Nous remarquons qu’a ce stade Dy (R) est une fonction
monotone décroissante avec R. La théorie montre que ce schéma de codage optimal doit
étre tel que ses vecteurs source solent statistiquement indépendants. Alors la fonction
débit-distorsion est définie par:

D(R) = lim Dg(R)
k—oo

La fonction D(R) fournit pour a un débit donné R, une borne minimale a la distorsion
de tous codeurs (un exemple d’une telle fonction est donné a la figure B.2). En pratique
aucun schéma de codage ne peut atteindre une telle performance. Cependant ces équa-
tions annoncent que de meilleurs résultats seront obtenus en utilisant des quantificateurs
vectoriels.

La courbe inverse de D(R) est R(D). Elle correspond au débit minimal nécessaire pour
que le signal reconstruit au récepteur ait une distorsion D. Dans le cas d’une source a
amplitude continue R(0) = +oo car, pour D = 0, pY/X(y/x) = (Isiy =x; 0 sinon)
et H(X)= H(Y)=1(X;Y) = +oc0. Dans ce dernier cas il n’y a donc pas codage, le cas
étudié est plutot D > 0 et I(X;Y) < +o0o. Le codage de la source est donc une opération
irréversible causant une distorsion D pour un débit R.

Source sans mémoire: cas d’une source gaussienne

Nous considérons la source obéissant a la loi normale A'(0, 0% ) alors:

1 % 2
1 2 3-logy & si0< D<oy
R(D)g = max< 0, —.logQU—X =
2 D ) 5
0 si D> oy
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Fia. B.2 — Ezemple de la courbe débit-distorsion d’une source a amplitude continue.

et

D(R)g =27 % .0%
Comme dans le cas de la source & amplitude discréte, il est évident que pour avoir D = 0%
il n’y a pas d’information a transmettre (e.g. tous les vecteurs de reproduction ont leurs

composantes nulles). Nous remarquons que l’erreur quadratique moyenne est réduite d’un

facteur quatre pour chaque bit ajouté a la transmission, ou encore que le rapport signal a
bruit [en DB] est 6.02 fois le débit.

Il est intéressant de modéliser les liens entrée/sortie du systéme global de codage afin
d’en connaitre la configuration optimale et d’analyser les effets de la quantification.

Ainsi le systeme réalisant R(D)¢g peut étre décomposé en :

1 —(y — f.2)? D
PY/X(y/x) = \/ﬁ.exp (%) avec ﬁ =1- g

La sortie obéit & une loi normale N (f.2, 5.D). Les erreurs de quantification suivent donc

également une loi gaussienne et elles sont indépendantes vis a vis des variables a ’entrée.
Enfin :

1
R(D)g = 3 (log, 0% — log, D)

Le débit nécessaire pour reproduire la source avec la distorsion D est la différence en
entropie entre la source et le bruit de quantification qui sont deux variables aléatoires
normales de variances 0% et D.

Source sans mémoire: cas d’une source non-gaussienne

Il n’existe pas de fonction débit-distorsion explicite mais des bornes de la forme:
LD(R) < D(R) < D(R)c
La borne supérieure est la fonction D(R)s correspondant & la source gaussienne sans
mémoire. La borne inférieure correspond a la borne de shannon:
1

LD(R) = 2—.2—2~<R—h<X>> =202RP) o LR(D) = h(X) - %.logz (2.7.e.D)
T.€



La puissance entropique P correspond pour une source non-gaussienne a la variance de
la gaussienne qui aurait la méme entropie différentielle. Pour une gaussienne P = 0% et
on retouve D(R) = “D(R). En pratique, pour une large classe de distributions et & haut
débit, “D(R) tend vers la fonction débit-distorsion du systeme D(R). Pour des débits
inférieurs (de 1 & 3 bits/échantillon), “D(R) est une borne trop optimiste, D(R) est alors
calculée numériquement via I’algorithme de blahut [Blahut72].

Source avec mémoire: cas d’une source gaussienne

La théorie annonce qu’une plus grande compression est possible pour les sources non-
gaussiennes avec mémoire. Cependant pour atteindre un tel résultat (traduit par la courbe
D(R)), le systéme de codage nécessite plus d’information sur la source que celle unique-
ment fournit par son spectre de puissance (Sx (e’)) et sa fonction d’autocorrélation.

La présentation théorique qui suit est introduite afin de mieux apréhender les problemes
liés a la quantification (la localisation des erreurs introduites par le codage).

La fonction D(R) d’une source gaussienne colorée (c.a.d avec mémoire, par opposition
a la source sans mémoire dont le spectre de puissance constant est dit blanc) est donnée
sous une forme paramétrique (le parametre est ¢):

D(¢)a = % +_7rmin {6, Sx (")) dw
R(¢)e = % +_Wmax{0,%.log2%} dw

Ces équations peuvent étre interprétées de la facon suivante, I’axe des fréquence est divisé
en deux ensembles A et B (voir la figure B.3):

—w € Asi Sx(e'V) > ¢ = % > 1. Donc R(¢)g > 0, l'information est

transmise et la zone est passe bande;

— w € BsiSxy(elV) < ¢ <= % < 1. Donc R(¢)e = 0, la contribution spectrale
n’est pas transmise et c’est une zone stoppe bande.

Si nous considérons Sg(e/"), la puissance spectrale de I'erreur de reconstruction r(n) =
z(n) —y(n):

Sr(e’™) = min {¢, Sx (")} = {¢ = cste si w € A, Sx(e’™) si w € B}

1 [ 1 [1 Sx (el)

7w —_ _ [ N—
Sr(e?) dw et R(¢d)a= or ) 2.log2 Sl dw

D(¢)a

2.7 Jir

Dans les zones B, la puissance spectrale de I'erreur est égale a celle de la source (I'infor-
mation relative a ces zones n’est pas transmise). Dans les zones A, la puissance spectrale



de l'erreur est constante, I'information relative a ces zones est transmise et ce que 'on
désire alors est un rapport signal sur bruit le plus grand possible.

Sx(e/*)

o0

' 0 ' +

QN
Régions A Régions B

Fic. B.3 — Schéma de principe (nous reconnaissons les zones A et B).

En pratique, les sources continues ont un spectre de puissance strictement décroissant
et nous pourrions croire que la quantification est parfaite lorsque son action peut étre
modélisée par un filtre passe-bas idéal (H (/) = 1 pour w € A) suivit de I'addition d’un
bruit blanc ayant une puissance spectrale constante (égale a ¢) dans cette méme région.
En fait, le cas idéal ou en effet le spectre de I'erreur des zones A est constante et égale a
¢, est modélisé par la combinaison d’un filtre passe-bas non idéal :

Jow = min — 7(/5
H(e 3 ¢) - {07 1 SX(ej.w)}

et d’un bruit b(n) additif, non blanc, indépendant de la variable & I’entrée et tel que:

Sp(e™) = min {o, 6.(1 - ﬁ)}

b(n)

z(n) y(n)

T H(e, 6) %@%

Fia. B.4 — Modélisation de la quantification idéale.

Les erreurs r(n) = z(n) — y(n) ont donc une puissance :

SR(ej.w7 (b) — SX(@j'w).|1—H(€j'w7 ¢)|2_|_SB(€j.w7 (b)



9’ ¢
W—I_(b'(l_m) JweA
= Sp(e™)+ SE(e™) JweA

Ily a2 termes: S} qui est du au filtre passe bande des zones A et S% du a la contribution
du bruit additif non blanc dans les mémes zones.

Sx(e!™)
[
K‘ I‘ w
T LT
L Shedtey
L S Régions B
. G
Vo Z Régions A
L
P Shed)
Dmm},xuzm totale (puissance spectrale)

Fic. B.5 — Les bruits de quantification.

Le troisieme terme S qui apparait dans la figure B.5, est du & la partie stoppe bande des
régions B. Dans la littérature S} et S% sont les bruits de codage, S3, correspond au
bruit de surcharge.

Cas de petites distorsions

Nous parlons de “petites distorsions” lorsque ¢ < min,, {SX(ej'w)} (c’est le cas avec
I’hypothése haute résolution). Alors une forme simple de la fonction débit-distorsion est

‘2—2.R 2

obtenue avec: D(R)g = 7% 0% olt v% est la mesure d’étalement du spectre Sy :

exp (% [*Tlog, Sx (e/*) dw)

2
Ox

% =



Pour un débit donné, nous avons:
(D(R)q/ source avec mémoire ) = v%.(D(R)g/ source sans mémoire )

En exploitant la mémoire la distorsion peut donc étre réduite d’un facteur v% dans la zone
de “petites distorsions”.

Fonction débit-distorsion en considérant des vecteurs de taille &

Nous avons déja introduit Dy (R), la fonction débit-distorsion correspondant a une source
constituée de blocs de taille k, ces blocs étant indépendants statistiquement entre eux.
Dans le cas d’une telle source gaussienne nous avons toujours: D(R) = limy_,4o Di(R),
et il est montré que:

k—1 1 k—1 1 A
Dr(R) = Zmin {6, \u} et Ri(o) = EZmaX{O, §.log2 Eu}
u=0 u=0

™ =

Ay étant la u® valeur propre de la matrice d’autocorrélation I'y d’ordre k& du proces-
sus {X(n)}. Nous remarquons que Rj apparait comme la moyenne de k débits R, =
max 4 0, % log, %‘ (ou chaque R, résulte du codage de sources gaussiennes sans mémoire
de variance \,) et que Dy apparait aussi comme la moyenne de £ distorsions optimales
D, = min {¢, A,}. Toutes les variables aléatoires dont les variances sont supérieures au
parametre ¢ contribuent de la méme facon a la distorsion globale du systeme. Ces va-

riables qui n’apportent aucune information n’ont donc pas besoin d’étre transmise, alors:
R, =0 pour ¢ > A,

Fonction débit-distorsion en considérant des vecteurs de taille k et de petites distorsions

C’est la cas si ¢ < miny—o, 1, ..., k=1 {Au}. Alors Dy = ¢ et Dp(R) = 2_2'R.(Hi;é /\u)%
Finalement nous obtenons:

Di(R) < (D(R)g/ sans mémoire) = 272 g%
car o} = 1. Zﬁ;é Ay > (Hﬁ;é /\u)%7 il y a égalité si et seulement si les A, sont tous égaux
(la source est alors blanche).

Les sources avec mémoire peuvent donc étre transmises avec des distorsions inférieures
aux sources sans mémoire.

En utilisant le résultat connu (ou det (I'y (k)) est le déterminant de la matrice d’autocorré-
lation & Pordre k) : det (I'x (k)) = [T*Z} Au. Nous pouvons définir la puissance entropique
par P = (det (FX(k)))l/k. Nous obtenons alors :

Di(R) = 2728 p, = ED(R)

La fonction débit-distorsion est donc égale a la borne de Shannon pour les petites distor-
sions.



Les théoremes précédents sont aussi vrais si l'on considéere des vecteurs successifs qui ne
sont pas indépendants, alors il faut prendre k grand.

Source avec mémoire: cas d’une source non gaussienne

Nous retrouvons:

LD(R) < D(R) < D(R)g

avec “D(R) la borne de Shannon. La encore, en considérant un second moment fixé et la
métrique euclidienne, une source gaussienne est moins compressible qu’une non gaussienne.






Annexe C

Expression des formules pour
I’élagage

Nous développons les formules intervenant pour le calcul et la mise a jour des retours
marginaux dans le cadre de I’algorithme d’élagage du chapitre 4. Ces expressions anlytiques
s’appliquent au cas général d’arbres B-aires (B > 2).

C.1 Formules de récurrence pour le calcul initial des retours
marginaux

Nous rappelons que ’arbre T complet a été construit, et que pour chacun de ses noeuds
n;: P(n;), d(n;) et [(n;) ont été obtenus. Les formules de récurrences, développées en ex-
ploitant la propriété de linéarité des fonctionnelles d(S) et [(S), permettent de calculer les
retours marginaux avant de lancer le processus d’élagage.

Si n; a B fils n;, nous avons:

Ad(S,) = P(ng).d(n;) —d

nuegnj
Ad(S,,) = P(n;).d(n)— > Pny)d(n,) < Y P(ny).d(n,) = P(n;).d(n;)—Ad(S,,)
nuegn nueén
donc:



En procédant de la méme facon:

et:

Al(S,) = Y Pny)(nu)=P(ny).(n;) <= > P(ny).l(ny) = Al(Sn,)+P(n;).1(n;)

Nu egnj Nu egnj

donc:

Al(Sy) =) AU, + Y P(ng).d(ny) = P(ni).l(n;)  (C.QF.D)

C.2 Formules pour la mise a jour des retours marginaux
apres chaque élagage

La branche S%l. plantée en n; ayant été élaguée lors de la boucle j de I’algorithme,
il faut remettre a jour les retours marginaux des ascendants ng de n;. Si S%:l est un
sous-arbre élagué du sous-arbre Sj, :

d(S,) = Y. Pln).d(n)

nuegglk

= ) P(na).d(n,) + > P(n,).d(ny)
N E«S:fll nuggfli, N nglk

= ) Pmu)d(ng+ D P(ny).d(ng) — P(ni).d(n;)
nuegnl nueggz;tl

donc:

d(S],) = dSF) +d(S],) — P(ni).d(n;)
= d(SIT) - Ad(S)

soit encore:

P(ng).d(ng)—Ad(SIH) = P(ng).d(ng) —Ad(S] )+Ad(S],) < Ad(SIH) = Ad(S] )-Ad(S])

B



(C.Q.F.D)
En procédant de la méme facon:
0(83,) = > P(nu)d(n)

T nglk

= D PhIm)+ Y P d(n)
nuegii ”ug‘ggw ”“egglk

= Y P)dm)+ Y P(n)d(n,) = P(ng).l(n;)
nue«% Megﬁl

= USIT+ Y P(n)d(n,) — P(ng).d(ny)

nuesfzi
= US4+ U(SL) — P(ni)d(n)
= USIHY +AUST)

soit encore:
P(ng)L(ng) +Ad(SIHY) = Png)d(ng) +Ad(S], )~ Ad(S] ) <= AlISIT) = AU(S] )-Al(S])

(C.Q.F.D)






Annexe D

Expression des formules pour le
découpage

Nous développons les formules intervenant pour la mise a jour de la distorsion et du
débit du sous-arbre B-aires élagué S7. A l'issue de la boucle j (7 > 1) du processus de
découpage, seule la branche S a été conservée. Nous avons:

d(&) = D P(ny).d(ny)

nuegﬂ
= ) Pn)d(n)+ Y Pna).d(ng) - P(ni).d(n;)
ny €831 nu€SH,

= d(S7Y) - Ad(S])

(S = ) P(ny)d(ny)

ny €87
= ) P)ln)+ > Png)d(n) = P(ni).0(n)
ny,€873—1 nuesgzl‘

= (ST 4 AI(SE)

(C.Q.F.D)






Annexe E

Calcul de retours marginaux et
emboitage

Nous illustrons simplement I’avantage de Z* (dont I’emboitage est optimal) sur les
autres RRP (dont les emboitages sont sous-optimaux) dans le cadre de la QVAA. Nous
calculons alors les retours marginaux dans le cas du découpage du réseau cubique Z2,
et celui du découpage du réseau hexagonal A,. Ce dernier est choisi car c’est le réseau
meilleur quantificateur pour cette dimension (voir le chapitre 3). La source est unifor-
mément distribuée dans les régions grisées des figures E.1 et E.2. Afin de comparer les
résultats de hausse de débit et de baisse de distorsion apres découpage, ces zones grisées
sont considérées de méme aire.

Cas du réseau cubique Z?

: Découpage ]
@< --—-----= =} —_— ] .<(} = L]

Fia. E.1 — Découpage du réseau cubique.

La densité de probabilité uniforme s’exprime:

1
plz,y) = S si (z,y) € S; 0sinon



Nous choisissons S = 4 (i.e. a = 1). Nous avons pour apprécier la distorsion :

/ / (22 + y*)dz.dy =

Nous calculons pour les noeuds de la figure E.1 (les définitions sont donnés au chapitre 4) :

a* = f(a)

Wl oo

P(no) =1

l(no) =0

dlng) = f(1)=8/3
P(n;) =1/9

[(ni)  =log,9

d(n)) = 9.f(1/3) = 72/243

La distorsion moyenne et le débit moyen associés aux n; sont:

d(S) =9.P(n;).d(n;) =72/243
I(S) =9.P(n;).l(n;) =logy9

Si nous découpons le noeud ng, la hausse de débit et la baisse de distorsion sont donc:

AI(S)
Ad(S)

I(S)—1l(ng) =logy9 ~ 3.17
d(no) — d(S) =8/3 —72/243 =~ 2,37

Cas du réseau hexagonal A,

Découpage
B

Fia. E.2 — Découpage du réseau hexagonal.

Les deux surfaces S (pour le carré et ’hexagone) doivent-étre égales alors a = (¥%43.5)1/2
avec S =4



Nous avons pour apprécier la densité de probabilité et la distorsion :

a prra/3/3
/ / dz.dy = a? V3 = g(a)
o Jo

"6
a pea/3/3
[ [ s oy = 23 )
0o Jo 54
Nous calculons pour le noeud ng:
P(no) =1
l(no) =0

d(ng) = 12.h(a) = 2,567
Pour les 7 Voronof entiers apres le découpage (i.e. les n;):
P(n;) =g(a/3).12/4 =1/9

[(ni)  =logy9
d(n;) =12.9.h(a/3) =~0,285

Pour les 6 Voronoi non-entiers apres le découpage (i.e. les n;):
P(n;) = P(n;)/3 =1/27

l(n;) =logy27
d(n;) =27.4.h(a/3) =0,283

La distorsion moyenne et le débit moyen associés aux nouveaux noeuds sont :

d(S) = 7P(n2)d(n2) + 6.P(n]‘).d(n]‘) ~ 0,285
I(S) =T7.P(n;).l(n;)+6.P(n;).l(n;) =~ 3,522

Si nous découpons le noeud ng, la hausse de débit et la baisse de distorsion sont donc:

AI(S)
Ad(S)

1(S) ~ 3.52
d(ng) — d(S) =~ 2,28






Annexe F

Description du QS de type MPEG

pour des images prédites

Nous décrivons le QS de type MPEG pour la quantification des images prédites, que
nous mettons en oeuvre a des fins comparatives au chapitre 6.

Si (u,v) indice la position du coefficient F'(u,v) dans le bloc & coder, C'(u,v) est le co-
efficient correspondant quantifié, Q(u,v) = 16 et Q¢ (un parametre introduit afin de
controler le débit) définissent le pas du quantificateur. La quantification est la suivante
(ou E'nt indique la partie entiere):

A(u,v) = Ent (F(uvv) X 16i@(u7v)/2)

Q(u,v)
et

— si )y est impair ou nul:

C(u,v) = Ent (;‘(X“C;’;)

— si () est pair:
A +1
C(u,v) = Ent Alwv)£1
2 X Qf
ol + est positif si A(u,v) est strictement positif, et négatif si A(u,v) est strictement
négatif.
La quantification inverse est alors:
. 2x C(u,v)E£1) % X Q(u, v
Fun < 2XC0) 21 €@ x Qluvv)
16
ol =+ est positif si C'(u, v) est strictement positif, et négatif pour C'(u,v) strictement né-
gatif. Si C'(u,v) = 0 alors F(u,v) = 0.

Il y a création d’une “dead zone” autour du point 0. A titre d’exemple, la figure F.1
illustre les caractéristiques en marche d’escalier du QS pour deux valeurs de ().
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Fic. F.1 - Caractéristiques de deux QS, pour Q7 =1 (en haut), et Q; =2 (en bas).
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Tree-structured lattice vector quantization
for the compression of digital image sequences

Abstract :

The thesis deals with the design of a new vector quantizer (VQ) which takes place in an
hybrid coding scheme for the compression of digital image sequences.

Such a source (vectors are composed from transformed motion-compensated prediction
errors) is always a nonstationary signal. A training procedure from representative image
sequences is used for designing the VQ codebook, it permits to fit the spatiotemporal
source distribution. But the codebook design and the corresponding encoding-decoding
algorithm have to be very fast in order to achieve a temporal updating of the repro-
duction vectors. The computation complexity of usual classification method presents a
limitation to their applicability. A lattice VQ, for which encoding is fastest, is adapted
only for a signal whose distribution permits to truncate the lattice.

To overcome these drawbacks, we proposed a new lattice VQ based on the hierarchical
packing of embedded lattices. The aim of our approach is to unify both efficient coding
methods: a fast lattice encoding-decoding ; and an unbalanced tree-structured codebook
design according to a distorsion vs. rate tradeoff.

Finally we analyse experimental results with our VQ taking place in a MPEG-based coder,
and a region-based coding scheme.

Key-words:
Vector quantization, image sequence compression, very low bit rate coding, lattice VQ,
tree-structured VQ, subband coding, bit allocation.






Etude de schémas de quantification vectorielle
algébrique et arborescente.
Application & la compression de séquences d’images numériques

Résumé:

Ce travail de these vise & concevoir un nouveau schéma de quantification vectorielle (QV)
devant prendre place au sein d’une chaine de codage hybride pour la compression de
séquences d’images. Le but est de contribuer & I’élaboration de futures normes de com-
pression du signal vidéo (MPEG4) et & la conception de nouveaux services de vidéocom-
munications.

La nature non-stationnaire du signal a coder (des vecteurs d’erreurs de prédiction de com-
pensation du mouvement transformées) conduit & retenir une technique d’apprentissage
pour la construction du dictionnaire. Si la condition d’opérations d’encodage-décodage
rapides est remplie, une QV adaptative est opérationnelle ol, quand cela est nécessaire
(changement de plan vidéo), 'actualisation des vecteurs représentants est effectuée en uti-
lisant une séquence d’apprentissage issue de la source courante. Le cotit calculatoire des
techniques classiques d’apprentissage les rend inadaptées. La QV algébrique, rapide, n’est
appropriée que si la statistique de la source autorise une troncature aisée des réseaux.
Notre approche vise alors a tirer profit de deux techniques de codage: une quantification
rapide sur réseaux algébriques, la construction d’un dictionnaire arborescent non-équilibré
apportant une partition de I’espace adaptée a la distribution de la source et selon un com-
promis débit-distorsion. Précisément, la technique utilisée consiste en un emboitement de
réseaux tronqués de méme nature et aboutit & un schéma de QV multi-étages. Pour une
cellule de Voronoi d’un réseau a une résolution donnée, sur un critere local débit-distorsion,
il est décidé ou non de descendre au réseau plus fin.

Notre recherche se conclue par expérimentation de ce quantificateur vectoriel inscrit au
sein de deux types de codeurs: un classique (assemblage d’outils algorithmiques de la fa-
mille MPEG), l"autre novateur (codeur orienté régions).

Mots-clés :
Quantification vectorielle, compression de séquences d’images, codage tres bas débit, ré-
seaux algébriques, quantification vectorielle arborescente, codage en sous-bandes, alloca-
tion binaire.

(An abstract is inside)






