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Abstract : v

The conception of digital image coding techniques is of great interest in various areas
concerned with the storage or {ransmission of images.

In this work, we have developed algorithm to image coding, based on a fractal theory of
iterated transformations.

The codmg—decodmg system 1s based on construction, for an original image to encode, of a
specific image transformation (code fractal) which when iterated on initial image, produces a
sequence of images which converges to a fractal approximation of the original.

Keywords: Image Compression, Fractal, lterated Functions System IFS, Fractal
Compression, Image partition, Square partition.

Résumé;

La conception des techniques de compression d’images digitales, posséde une grande
importance dans les applications destinées au stockage et transmission d'images.

Dans ce travail, on a développé un algorithme de compression d’images a base de la théorie
des fractales et les transformations itérées. ‘

Le systeme de codage —décodage est basé sur la construction, d'une transfonnanon spemﬁque
de I'image originale, appelé code fractal. Ce code sera itéré sur n ‘importe quelle image
initiale pour générer une séquence d’images reconstruites. La séquence générée converge vers
Papproximation fractale de I'originale.

Mots clé: Compre551on d'images, Fractale, Systéme de fonctions itérées. Compression
fractale, Partition d’image, Pamtlonnement carré.
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Introduction

Cette recherche a été effectuée au laboratoire signal et communications de P'Ecole
Nationale Polytechnique (ENP). Le but de ce travail est d'introduire une initiation a
{"application de la géométrie des fractales dans la compression des images fixes a plusieurs
niveaux de gris.

L’image est considérée, de nos jours, comme le support d’information le plus performant.
Son utilisation s'intensifie, de jour en jour, en télécommunications, en medecine comme
dans d’autres domaines [1][2]. Par conséquent, des techniques de traitement, de
ransmission et de stockage sont nécessaires surtout avec ’apparition des applications
multimédias. La grande quantité d’information que représente 1'image a fait que plusieurs
chercheurs se sont intéressés au domaine de la compression d’images, dans un souci de
réduire au maximum le nombre de bits requis pour la représentation d’un point image, en
conservant tout de méme une qualité acceptable.

Les techniques de compression mises en ceuvre jusqu'a présent, ont pour but de conserver
dans le signal les informations les plus significatives (non redondantes et perceptibles par
le systéme visuel humain), afin d’obtenir le meilleur rapport qualités/ capacités utilisées.

Différentes techniques de compression ont été étudices dans la littérature [3]{4]. Celles-ci
peuvent étre divisées en deux classes. La premiére, n’introduit aucune distorsion 4 I'image
aprés décodage et restitue ainsi I'image originale du codeur. Cette classe ne permet pas
d’atteindre des taux de compression élevés. La deuxieme, introduit une certaine perte
d’information se reflétant par des distorsions plus au moins perceptibles & I’eeil. Ces
méthodes permettent d’atteindre des taux de compression élevés avec une bonne qualite de
I'image.

Afin d’homogénéiser les représentations et d’assurer la compatibilité, le développement de
standards de représentation d’informations multimédias devient une nécessité. Les efforts
de standardisation qui ont été élaborés par le groupe JPEG (Joint Photographic Experts
Group), ont abouti au premier standard de compression d’images numériques pour les
images fixes utilisant la transformée en cosinus bidimensionnelie.

La théorie des fractales étudi¢e par MANDELBROT [5] a éte depuis, développée dans
plusieurs domaines, en particulier dans la génération des images et le codage. Le concept
du codage fractal provient de I'idée de BARNSLEY [6] pour exploiter les structures auto-
similaires dans les images, dans un but de compression. Le procédé de cette méthode est
basé sur une association entre certaines structures de I'image présentant des similarités
suivant des critéres ayant trait aux propriétés des fractales. On recherche des appariements
entre des portions de I'image qui correspondent au méme motif pour des échelles et des
orientations ditférentes. '

Le présent travail fixe comme objectif principal le développement d’un algorithme de
compression d’images fixes via la géométrie fractale.
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Afin de situer le sujet dans son contexte global, nous avons organisé ce travail en plusieurs
chapitres.

On introduit dans le chapitre 1, les généralités sur la compression d’images.

Dans le second chapitre. on présente les fondements de la théorie des tractales.

Le Chapitre Il est consacré & 1'étude théorique des systémes IFS (Iterated Functions
System) et L-IFS (Local lterated Functions System), ainsi que leur utilisation dans la
compression des images fixes.

Le dernier chapitre iHlustre Fimplémentation de I'algorithme ctudié. 11 sera également .
consacié aux discussions et interprétations des résuitats obtenus.

Enfin, nous terminons par une conclusion.

Plusieurs annexes sont aussi données, leur but est de compléter quelques notions présentes
dans les différents chapitres.
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Introduction :

L’image comme support d’information, est de plus en plus utilisée dans plusieurs domaines
{les télécommunications, la medecine. la biologie, "astronomie, la géologie, 'industrie, la
météorologie et 1'armement). Cependant le trés grand nombre de données brutes présent
dans une image numérigue pose probléme au moment de leur traitement, transmission ou
stockage. Pour pallier ce probleme, des techniques de compression d’images ont été
développées, afin de réduire la quantité globale d’information présente dans une image.
Ces techniques, tirent profit, de la grande corrélation qui existe entre pixels voisins d'une
méme image.

I.  Notions de base sur le Traitement de | ’image :

[.1. Représentation : [7][8]

Représentation Analogique : Une information est dite analogique, si elte est délivrée par
une source continue ou représentée par un signal analogique. Une source est continue
(stgnal analogique) si elle posséde un alphabet infini de valeurs.

Représentation numérique : Un signal est dit numérique si son alphabet est fini. On

obtient un signal numérique par quantification a partir d’un signal analogique échantillonné
ou discret.

1.2. Image numérique :

Le mot mmage signifie la reproduction exacte ou la reproduction analogique d’une scéne
réelle. L'image est dite numérique si elle admet une représentation numérique. L’image
numérique est considérée comme une juxtaposition de points appelés pixels, ayant chacun
comine caractéristique un niveau de gris ou de couleur relevé a I'emplacement
correspondant dans I’image réelle [9]. L’image plane la plus générale peut étre représentée
par une matrice f(i, ) donnant en chaque point (i, j) du plan la valeur de I’intensité
lumineuse en ce point.

On appelle image binaire une image pour laquelle les éléments de la matrice f(i, j) ont pour
valeur fy ou f» .

1.3. Caractéristiques d’une image numérique : [2][9]{10]

Pixel :

Le mot pixel est une contraction de Picture Element (élément de 1'image). 11 constitue le
plus petit ¢éiément de 1'image. Un pixel est caractéris¢ par son niveau de gris. La
représentation du pixel dans la mémoire se fait de Ja maniére suivante : dans une image
binaire, le pixel est représenté sur un bit, 0 pour le noir et ! pour le blanc ; pour une image
monochrome & plusieurs niveaux de gris, chaque pixel est représenté par un mot de
plusieurs bits. ‘

Dans une image couleur, il peut étre représenté sur trois octets : un octet pour la couleur
rouge (R), un octet pour la couleur verte (V), et un octet pour la couleur bleue (B).
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Niveau de Gris :

Le niveau de gris est la valeur de |"intensité lumineuse en un point de I'image. Cette valeur
est limitée dans un intervalle ayant pour borne inférieure lo noir, et pour borne supérieure le
blanc. Le nombre de niveaux de gris dépend du nombre de bits nécessaires pour coder
I"intensité de chaque pixel de ['tmage.

Résolution :

La résolution est le nombre de pixels disponibles en lignes, et en colonnes de I'image. Elle

exprime la clarté et la finesse des détails atteinte par un moniteur dans la production des
images.

Contours et Textures :

Les contours représentent la frontiére entre les objets de I'image ou la limite entre deux

pixels dont les niveaux de gris représentent une différence significative. Les textures
deécrivent la structure de ceux — ci.

Bruit :

Un bruit est défini comme étant des pixels isolés dans des regions homogeénes, donc ce
bruit affecte de brusques variations de niveaux de gris. Il peut provenir des conditions de

I"expérimentation ou des appareils d’acquisition. Pour ’éliminer. on fait appel a des
techniques de filtrages. ’

Histogramme :

L’histogramme des niveaux de gos d’une image est une fonction qui donne la fréquence
d’apparition de chaque niveau de gris dans I'image. Les niveaux de gris sont représentés en
abscisse. Le nombre de pixels affecté par chaque niveau de gris est affiché en ordonnée.
L*histogramme permet de donner un grand nombre d’informations sur la distribution des
niveaux de gris de I’image. II permet notamment d’analyser entre quelles bornes est
répartie la majorité des niveaux de gris dans le cas d’une image trop claire ou trop foncée,

. EREE
. i
}
“ !
- i c.
_ i }
i : £y
T T T T T T T
r— L=
8 p— o 25%

el . igurel.I. Histogramme.
[.4. Acquisition du s1gnal}i?ng|age: ¢
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Les principaux dispositifs d’acquisition d’images sont les caméras numériques et les
scanners. Les scanners sont aujourd’hui bien connus, surtout dans leurs applications
médicales |2]19]. Dans ces dispositifs, les données doivent subir une conversion analogique
7 numérique permettant une représentaiion adaptée dans un traitement par ordinateur.

Le développement technologique a permis ['apparition de nouveaux périphériques
d acquisition appelés cartes d’acquisition, qui recoivent les donneées issues d’une source
vidéo. Les données regues vont étre numérisées en temps réel pour étre restituées sur écran.
[l existe une variété de ces cartes qui fait appel a diftérentes normes de compression.

1.5. Traitement Numérique d’images:

Le traitement d’images est un ensemble de techniques, de transformations et de
modifications destinées soit a améliorer la qualit¢ de celles-ci soit a extraire des
informations. Les systémes de traitement d’images sont utilisés essentiellement pour
réaliser les objectifs suivants [1][2][4]]{9]:

o ’amélioration de la qualité de I'image, par réduction des distorsions, augmentation du
contraste,...

e [L’extraction des informations utiles, par la détection des contours, la segmentation, le.
filtrage des fréquences spatiales et la restauration des images dégradées.

e [a reconnaissance des tormes, qui fait appel a I'extraction des primitives, ¢’est & dire
d’un ensemble de parameétres caractéristiques tels que le périmétre, la surface,.... puis
['utilisation de méthodes de classification permettant la reconnaissance d’objets ou de
zones de I’image, dont les caractéristiques sont connues

» La synthése de I'image : qui concerne 1’ensemble des techniques graphiques utilisant
un calculateur (infographie) permettant, en particulier le tracé de primitives graphiques, le
tfenétrage, I'ombrage, la perspective et I'élimination des parties cachées et cela, dans le but
d’obtenir un rendu réaliste d’une scene totalement concue artificiellement.

e La réduction de la quantité d’information a manipuler si on veut transmettre ou stocker

des images tout en les dégradant le moins possible, afin de gagner en vitesse de
transmission et en capacité de stockage.

1.6. Le format des fichiers d’image : |11]

I."image numérisée, se trouve en mémoire sous forme d’une matrice de pixels. Dans ce
format simple 1'image est dite en mode raster, et le contenu de la mémoire n’est rien

d’autre que l'ensemble des valeurs des niveaux de gris acquis par le dispositif de
numerisation.

Ahn de stocker une telle image dans un fichier, il s’avére nécessaire de précéder les
données constituant 'image par une entéte qui permettra de la reconstruire par la suite,
ainsi plusieurs formats de fichiers images ont été congus : TIFF, TGA, JIMG, JPEG, PCX,
GIF, BMP... D’une maniere générale, un fichier graphique est constitué de deux parties
distinctes a savoir : L’entéte, qui contient des informations concernant 1’image stockée et la
zone de données : qui contient I’image clle-méme, c’est a dire I’ensemble des pixels qui la
constitues. ‘
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II. Notions fondamentales sur la théorie de ’information :
[71112]

I1.1. Entropie d’une Source:

Considérons une source discreéte X. Chaque échantillon temporel x(i) est indépendant des
échantilfons x(i-1), x(i-2),......., X(N-1) et ne peut prendre que N-1 valeurs différentes dans
I"ensemble {an, a;, .......an-1}- :

Chaque échantillon est associé a une probabilité P(x{(i) = a;) = P{a;). On définit ainsi les
probabilités : P{ag), P(a;). ....... , Plansy).

L entropie de X est définie comme suit ;

H(X) = -E[log, P(X)] = —E P(a,)log, P(a,) (L.1)

i={

H(X) ainsi définie s’exprime en bits. elle mesure I’information moyenne d’une source.
Dans notre cas nous pouvons €crire :

0 <H(X) <log, N - (1.2)

De cette double inégalité on peut souligner les remarques suivantes :

« Lorsque H(X} est nulle, cela se traduit par une seule probabilité non nulle d’un élément
de I’alphabet. Dans ce cas la source est totalement prédictible.

« On obtient une probabilité¢ uniforme Py = I/N dans le cas ot H(X) = logyN, la source
serait totalement non prédictible.

« L’entropie d’une source discréte est toujours positive.

On définit aussi la redondance de la source R(X) par :
R(X) =log, N -H(X) (1.3)
La redondance pouvant étre considérée comme la partie inutile d’un signal.

I1.2. Codage d’une source :

Le codage d’une source X consiste a associer 4 chaque symbole x(i) de 12 source un mot de
code ¢; de longueur l;. Les mots de codes ¢; apparaissent avec la méme probabilité P(a;) que
les symboles x(i) de la source X. La valeur moyenne L,, de longueur des mots de code

d’une source X, est égale a la somme des longueurs |; pondérées par les probabilités de leur
apparition P(a;) : ‘

Lm:NiP(ai).li | (1.4)

i=0
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On constate que |'entropie H(X) d une source X représente la longueur moyenne minimale
des mots de code. Le codage d'une source X dont la longueur moyenne L, est égale a
Fentropie H(X) de la source est celui qui comprime le mieux I'information. Ce code est
appelé code entropique ou sans distorsion.

I1.3. La fonction débit distorsion :

Le codage entropique qui conserve la qualité initiale du signal n’est pas toujours
nécessaire. En effet. le systéme visuel humain accepte une certaine distorsion entre le
signal original et le signal décodé.

La théorie du codage nous apprend qu’il est possible de tenir compte de ces distorsions. La
courbe débit/ distorsion R(D) donne pour une distorsion donnée. un débit minimal R et
réciproquement pour un débit donné la plus faible distorsion possible D. Cette courbe est
une Jimite théorique des performances des systémes de codage. L objectif de toute méthode
de codage est d’atteindre une performance assez proche de cette limite.

Débit (bits/ échantillon)

1\

Techniques réversibles

H : Entropie Techniques irréversibles

» Distorsion

-8
Dma.\‘

Figure 1.2: La courbe R(D) pour une source discreté a alphabet tini.

III. Compression d’images :

La quantité énorme d’éléments binaires qu’il faut pour représenter une image, vient du fait
que pour le codage, on ne tient pas compte des particularitéé de forme et de statistiques du
signal image. Pratiquement. on ne peut pas, dans la majorité des cas. tenir compte des
particularités de forme de chaque image sans aboutir & une méthode de codage différente.
On cherche donc a mettre en ceuvre des méthodes de compression valables quel que soit le
type d'image.

En général. la compression du signal image consiste a réduire le nombre de bits par pixel
en exploitant la redondance informationnelle de |'image.
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Lorsque I"on numérise une image sur n bits, chaque pixel ne peut prendre que 2" valeurs
distinctes comprises entre ) et 2" — 1. On peut considérer une image comme étant une
source de 2" valeurs entiéres comprises entre 0 et 2" — 1. On note la source X de 2" valeurs
de niveaux de gris sous la forme : [13] '

Xo= {x(0), X(1). o x(N)}. avee : N=2" |

et le champ de probabilités P associé a la source X par "ensemble

Ces probabilités représenient les fréquences d’apparition de chaque niveau de gris.

La compression se fait en trois grandes étapes : la décorrélation, la quantification et le
codage. La décorrélation consiste a extraire et éliminer les données redondantes dans
I'image. Le principe de la décorrélation est de transformer les pixels initiaux en un
ensemble de coeflicients moins corrélés. La quantification des coefficients décorrélés a
pour but de réduire le nombre de bits nécessaire pour leur représentation. Les coefficients
quantifiés sont ensuite codés. Le codage utilisé est le codage entropique.

Image ) ) . : Image
Amag Décorrélation Quantification Codage g
d’entrée de sortie

Figurel.3 Schéma typique d’un codeur Source [14]

IIL.1. Redondances dans I’image :
Dans un signal image la redondance se présente sous deux formes :
La redondance spatiale :

La redondance spatiale est basée sur la forte corrélation existante entre les pixels d’une
meéme image. Cette corrélation provient du fait que la luminosité varie lentement d’un
pixel & un autre,

La redondance temporelle :

Elle est lice aux changements pergus dans les séquences d’images successives. Des
méthodes d’estimation et de compensation de mouvements sont généralement utilisées
pour extraire cette redondance.
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11.2. Techniques de Compression d’Images Fixes :

1H.2.1. Techniques sans distorsion :[4][13] |

Ces techniques sont représentées dans la courbe R(D) (figure.1.2) par le segment confondu
avec I'axe des ordonnées, ¢’est a dire D = 0 pour les débits supérieurs a H.

Ces méthodes sont appelées aussi les méthodes réversibles, elles permettent de retrouver
exactement les échantillons de 1'image originale. Dans ces méthodes on associe a chaque
pixel de I'image un mot de code dont la longueur dépend de la probabilité d’apparition du
miveau de gris correspondant. Pour obtenir un codage efficace, il suffit d’associer les mots
de code les plus courts aux niveaux de gris les plus probables et inversement pour les
niveaux possédant une faible probabilité. '

Les techniques de codage les plus répandues dans ce cas sont celles de Shannon— Fano et
de Hutfman.

Codage de Shannon — Fano :

I est basé sur la simple connaissance de la probabilité d’occurrence de chaque symbole
d’une source. Un arbre de Shannon — Fano est construit 3 I’aide d’un algorithme spécifique
congu pour définir une table de code efficace.

L.’algorithme est le suivant :

i)-  Classer les symboles (valeurs des niveaux de gris) par ordre de probabilités
décroissantes.

li)- Partager I'ensemble des symboles en deux sous-ensembles de probabilités aussi
proches que possible.

iti)- Attribuer a chaque sous-ensemble I'état 0 ou 1.

Iv)- Refaire les étapes ii} et iii) pour chaque partie résultante.

Codage de Huffman :

L’algorithme de codage de Huffman s applique sur les symboles de la source ordonnés par
ordre de probabilités décroissantes. Sur ‘cet ensemble on procéde a des réductions
successives jusqu'a I’obtention d’un groupe de deux symboles.

Une réduction consiste a faire la somme des probabilités des deux derniers symboles de la
liste” et réordonner les symboles restants. Le codage consiste a attribuer 'état 0 ou 1 a
- chacun des deux demniers symboles de la demniére liste établie et ainsi de suite en remontant
de la derniére réduction & la premiére.

11.2.2. Techniques avec distorsion :

Ces techniques sont représentées dans la figure L2 par la surface hachurée ou D = 0. Les
signaux sont codés avec un débit inférieur a I’entropie H. Ce sont des méthodes
irréversibles qui apportent une distorsion aux images reconstruites. Ces techniques sont les
plus implémentées dans les systémes pratiques car elles permettent une réduction
considérable de la quantité d’information.
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Ces techniques sont classées en deux sous classes : Les méthodes directes, qui opérent
directement dans le domaine spatial et les méthodes par transformées, qui operent sur les
coefficients d’une transformation linéaire du signal.

» Meéthodes directes :
Méthode Prédictive : |3}[15]

La méthode prédictive est I'une des plus anciennes méthodes de compression. C’est une
méthode décorrélative, qui est optimale lorsque le signal est stationnaire et Gaussien. ‘

Cette technique consiste a exprimer la valeur de chaque échantillon du signal sous forme
d’une combinaison linéaire pondérée des echantillons précédents :

N
&[n}= > afilx[n—1i] _ (1.35)
i=1

ou :
m est Pordre de prédiction.

X[nj;n=1,2, ........... N1} est la séquence d’entrée.
x[n] est I’estimation du symbole x[n].

La séquence {e[n]; n = 1,2,....... N} définie par: e[n]= x[n]—X[n] est dite erreur de
prédiction. Les coefficients de pondération {a[i}; 1= 1,2,.......N} peuvent étre calculés en
minimisant I’erreur quadratique moyenne au sens des moindres carrés.

La méthode prédictive appliquée a un signal image permet d’établir une estimation de la
valeur de chaque pixel 4 partir des pixels déja traités, puis coder ’erreur de prédiction a
’aide d’un codeur entroptque. En recevant le mot de code, le décodeur I’ajoute a la valeur
calculée par son propre prédicteur et restitue le pixel correspondant. '

Méthode de codage par Quantification Vectorielle :

Un quantificateur vectoriel (QV) fait correspondre a tout vecteur x décrit comme suit :
x = (x(O), x(1), ..., x(k-1)) un vecteur y; = (vi(0), vi(1), ..., yi(k-1)) choisi parmi un
ensemble fini B de N vecteurs de reproduction. Dans la littérature, on attribue a cet
ensemble ’appellation de dictionnaire. ’

En pratique, dans plusieurs systémes de communication, seul I'indice i de la séquence
choisie y; est transmis au décodeur qui choisit alors la séquence correspondante a cette
valeur de l'indice. Le dictionnaire qui influe considérablement sur les performances
techniques d’un QV est caractérisé par sa taille N et sa dimension k, ces parametres
permettent de déterminer le débit binaire R = log,N/k par échantillon [12][16].

La figure 1.4 schématise un exemple d’organisation structurelle d’un quantificateur
vectoriel souvent utilisé dans les systémes de communication numérigue.
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{ Dictionnaire

. indice N N :
Quantificateur ] . 73 :
IO Vectoriel 5

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

CODEUR DECODEUR

Figurel.4. Schéma d’un quantificateur vectoriel.

L application directe de la quantification vectorielle dans fa compression d'images consiste’
a diviser en premier lieu I'image en vecteurs de dimensions bien déterminées. Le vecteur
erreur résultant, oblenu de la différence entre le vecteur x et sa moyenne sera ensuite
quantifiée vectoriellement [17].

e Méthodes par transformée :

Ce sont les techniques de compression basées sur la quantification des coefficients
résuitants d’une transformation linéaire. Le principe du codage par transformée consiste a
‘décomposer chaque bloc d’échantillons du signal a une séquence de coefficients non
corrélés [13][14][18].

T U Y
X Q
— » | ' —
] —>
» QZ
— » Qu > L,

Figure L.5 : Schéma bloc d"un codeur par (ransformée.
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La compression par transformation orthogonale s’adapte bien au partitionnement des
images par bloc NxN pixels (pratiquement N = 8 ou 16). Chaque bloc subit une
transformation orthogonale a deux dimensions. Le résultat de la transformation d’un bloc
représente son spectre a deux dimensions. Si la transformation est optimale, 1'énergie est
concentrée dans les composantes orthogonales basses fréquences.

Le plan transformé contient peu de valeurs numénques ¢levées, donc il est plus intéressant
de ne transmettre que les quelques valeurs du plan transformé plutdt que toutes les valeurs
du bloc original. La technique de la compression d’images est fondée sur ce principe. La
compression s'effectue grace a Papplication d’une quantification qui fait apparaitre une
grande quantité de valeurs nulles qui correspondent & la mise a zéro de toutes les valeurs
inférieures en valeur absolue au pas de quantification. Cette quantification entraine une
perte d’information qui se traduit par une dégradation de la qualité de I’image restituée
apres transformation inverse. '

IV. Standardisation : [8][19]

La norme JPEG est congue par le groupe ISO (International Standards Organisation) et le
groupe CEI {Commission Electrothechnique Internationale). Elle est destinée pour la
compression des images en couleurs et a niveaux de gris en vue de leur stockage sur les
supports numeériques et leur transmission a travers un réseau a faibie debit.

Les techniques définies par la norme JPEG se divisent en deux classes : les méthodes de
compression qui sont basées sur la transformée en cosinus discreéte [20] suivie d’une
quantification et d’un codage entropique. La seconde classe est basée sur le codage DPCM
{Dafferenciel Pulse Coded Modulation) suivie d’un codage entropique.

V. Evaluation de la Compression

L.a complexité des méthodes de compression d’images varie suivant le domaine
d’application. Ces méthodes répondent chacune a des contraintes particuliéres imposées
par P'application étudiée. L’évaluation de la compression peut étre donnée par plusieurs
parametres, parmi eux, on cite : {4][8]

Taille des données Avant la compression

RapportdeCompression = Rapport, =
. v PPOT. Taille des donnces Aprés La compression

Taux de Compression = (! - }( 100% ,exprimé en pourcentage.

Rapport,

VL. Qualité visuelle de I’image : {4]
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Certaines techniques de compression d’images apportent des distorsions aux images
reconstruites aprés décodage. Dans ce cas, il est nécessaire de comparer la qualité de
I'image codée apres construction a celle de Poriginale pour juger la meéthode. La qualité de
I"image peut se mesurer de deux maniéres :

| Par des méthodes subjeciives: Ces méthodes doivent prendre en compte les
propriétés imprécises du récepteur visuel humain. Elles consistent 4 analyser
psvchovisuellement les images originales puis les images reconstruites.

a Par des méthodes objectives : La distorsion qui a été introduite lors du processus de
codage-décodage correspond a I’erreur RMS (Root Mean Square) entre 1'image originale et
I"image reconstruite, donnée par :

RMS = ﬁ\/ii(ﬂ(id) LG, )Y (1.6)

i=l j=1

tel que :

111, 1) et [2(i, j) sont les valeurs du pixel (1, j) dans les deux images I}, 1,

n : est la taille des images.

Une autre mesure peut étre utilisée pour évaluer la (iualité objective de I'image qui est le
rapport signal sur bruit (SNR) définit par :

n n

> [Lapf

SNR = 10log,, il | (L7)

2

S G - 1G]

i=1 i=I

Le signal sur bruit de créte noté PSNR (Peak Signal to Noise Ratio), plus souvent utilisé a
la compression : '

PSNR = VoS (18)

S S - L. )]

i=1 =l

ol Vi est Pintensité maximale (255 pour une représentation 8bitd/ pixel).
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Introduction:

Lorsque I'on observe certains objets de la nature tels que les arbres, les nuages ou les
montagnes, on remarque qu’ils sont constitués de parties élémentaires qui se répetent a des
différentes échelles. En géomeétrie classique, ces objets sont modélises d’une maniére
approchée grace a des primitives simples telles que les cylindres, les segments de droites
ou des sphéres. La géométrie fractale qui est une extension de la géométrie classique,
fournit des outils mathématiques permettant la modé¢lisation des objets naturels. Cette
géométrie a été relancée d’intérét suite aux travaux du mathématicien francais
MANDELBROT (5], depuis la fin des années 70.

Dans ce chapitre nous rappelons les lignes directives de la théorie des fractales. Nous
donnons les définitions élémentaires et les notions de base qui caractérisent les objets
fractales.

I.  Théorie des Fractales :

I.1. Notion de fractale. :

Le terme fractal est issu du latin fractus qui signifie fractionné a I'infimi, Une définition a la
fois précise et générale d’un objet fractal est difficile. On peut définir la fractale comme un
ensemble géométrique qui présente des irrégularités a toutes les échelles. Une structure
fractale est la méme de prés comme de loin [22].

Tout objet fractal posséde les caracténistiques suivantes: [23]

* Ses parties ont la méme forme ou la structure que le tout.
o Sa forme est soit extrémement irréguliére, soit extrémement interrompue ou
- fragmentée.
» [l contient des éléments distinctifs dont les €chelles sont trés variées couvrant une trés
large gamme.
¢ Sadimension fractale est supéricure a sa dimension topologique.
* [l existe une simple description algorithmique pour cet objet.

1.2. Ensembles Irréguliers :

Les ensembles irréguliers fournissent une meilleure représentation d’objets tractals. Ces
ensembles complexes avaient déja été imaginés par les mathématiciens (Cantor, Peano...),
il v a plus d’un siécle, avant I’introduction de la notion de fractale. Dans cette section, nous
citons les figures plongées dans un espace a deux dimensions [23][24] :

L’ensemble de CANTOR :

C'est un exemple important en topologie et en analyse. Pour le construire, nous prenons un
segment de droite représentant les nombres compris entre zéro et un. Nous lui otons le tiers
du milieu. Nous obtenons deux segments dont nous enlevons & nouveau les tiers du milieu
(de un neuviéme a deux neuviemes et de sept neuviémes a huit neuviémes). Cela nous
donne alors quatre segments dont nous enlevons les tiers du milieu, et ainsi de suite jusqu’a
I"infini. ‘
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Figurell.1. Construction des quatre premiéres itérations de 1’ensemble de Cantor

La courbe de Von KOCH :

Elle constitue un bon exemple d’objets fractals. Etant donné le segment [0,1], on le
remplace par le générateur formé de quatre segments de longueur 1/3 aux points (0, 0),
(1/3, 0), (1/2. (1), (213, 0), (1. 0) (figurell.2). La récurrence consiste a remplacer
chacun de ces quatre segments de la méme forme mais plus petite dans un rapport d’un
tiers. A FPordre n, la courbe est constituée de 4" segments de longueur (1/3)". Continuant
ainsi a I'infini, La longueur totale de la courbe tend vers I'infini. On aboutit a une figure
célebre dont la courbe limite ne posséde de tangente nul part.

initiateur

ordre 1

A > ( A

N Mh

Figurell.2. Courbe de Von Koch.
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Le tapis de SIERPINSKY :

Pour le construire, on prend un triangle équilatéral rempli. on enléve ensuite le triangle
central dont les sommets sont les milieux des trois cotés du triangle initial. On répéte la
procédure pour les trois triangles restants et ensuite pour les neufs suivants et ainsi de suite.

AA

FigurelL3. Tapis de SIERPINSKY pour les deux premiéres itérations.

1.3. Classification des Fractales :

Il existe deux grandes classes d’objets fractals : Les fractales géométriques et les fractales
stochastiques ou naturelles.

L.3.1. Les fractales géométriques :

Ces fractales sont construites d’une fagon déterministe sans faire intervenir le hasard.
Partant d’une figure de base, qui est ’ordre zéro de la fractale (Initiateur) et d’une certaine
figure que nous appellerons la graine de la fractale (Générateur), On ajoute ou l'on
remplace certaines parties de l'initiateur par une image semblable au générateur. On
obtient alors I*ordre un de la fractale. | suffit de recommencer avec I’ordre un pour obtenir
'ordre deux et ainsi de suite. La tigure obtenue & I'ordre infini, si elle existe, est une
fractale. : : '

Selon la maniére dont les fractales géométriques sont construites, nous distinguons trois
types : [21]]22]{23]

Les fractales Particulaires :

Les fractales particulaires sont constituées entierement de points. elles sont obtenues &
partir de suites récurrentes de forme : X+ = F(Xp, va) et Vit = G{Xp. ¥n)-
si par exemple, on pose :

(x(}:}:O) = (00)
X, =0t +(x, ~a)/2)"* (1.1

{42
Yo = i(j(l’n +(Xn "CL)J”Q)

- /2
avec: r, = ((xn —a) +(y, wB)zy : a et P sont des constantes fixes.
+ désigne le signe de (y, - §)
o est aléatoirement égale 4 +1 ou -1.
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Au bout de quelques itérations, la suite ainsi obtenue donne des points situés a la frontiére
d’un certain ensemble appelé ensemble de JULIA. Cette frontiére est appelée la courbe de
JULIA (figurell.4).

Okf,
- W
- ¥
, L_{ A J}-.l .
L Y .
X" <
LIRS ®
| 7

Figurell.4. Courbe de JULIA aveca=-l et =0.

Les Fractales en Casecades :

Ces fractales sont déduites d’une forme géométrique simple. dessinée un nombre de plus
en plus important de fois entre deux ordres successifs, mais de plus en plus petite. Donnons
un exemple basé sur des triangles équilatéraux. Partant d'un tel triangle, on dessine centré
sur chacune de ses pointes, un triangle semblable tourné vers le centre du triangle initial et
deux fois plus petit. Puis on recommence pour chacun des trois triangles ainsi obtenus. A
I"ordre n, le nombre de triangles tracés au total est : T, = 143432+, ... 3.

FigurelL.5. Cascade des triangles.

Les Fractales Linéaires :

Elles sont composées & tout ordre fini de segments de droite. Chaque ordre se déduisant du
précédent en remplagant tout ou partie de ces segments de droite, par une ligne polygonale
semblable a une ligne fixée au départ. La courbe de Von KOCH constitue un bon exemple -
de ces fractales. Une structure dérivée est obtenue en choisissant un triangle équilatéral
comme initiateur, on génére ainsi la trés connue ile de Von KOCH ou courbe flocon de
neige.
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ordre 1 ordre 2

inittateur
Figurell.6. Flocon de neige.

Une autre variation possible dans les structures fractales géométrique réside dans la
présence simultanée de plusieurs échelles de dilatation. La figure I1.7 est un exemple d’une
telle structure obtenue par itération déterministe contenant les facteurs 1/ 4 et 1/ 2. Sa
geomeétrie est ¢videmment fractale et sa structure est en réalité plus complexe dans la
distribution de son support que les fractales décrites plus haut : elle est en fait multifractale.

B X
o

|y -
1 X N
1 e %

. f
Geénéruteur Jedre 4

Figurell.7. Fractale non Uniforme.

[.3.2. Les Fractales Stochastiques:

Ces fractales se distinguent des fractales géométriques par leur forme qui rappelle certains
¢éléments de la nature. Dans les structures stochastiques la récurrence. définissant la
hiérarchie. est régie par une ou plusieurs lois de probabilités précisant le choix de
I"application de tel ou tel générateur a chaque itération. Ces fractales stochastiques peuvent
€tre soit homogénes, soit hétérogénes. Les fractales stochastiques homogénes se
caractérisent par la masse de la structure qui est répartic de facon uniforme 4 chaque
niveau de hiérarchie, c’est a dire que les divers générateurs. servants & construire la fractale
conservent le rapport de masse d’un niveau au suivant.
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Figurell.8 Générateur d*une fractale stochastique homogeéne.

Les fractales stochastiques hétérogénes quant a elles se caractérisent par un rapport de
masse qui fluctue au sein méme d'une hiérarchie. Les fractales stochastiques sont a
quelques  exceptions remarquables prés, les seules rencontrées dans la nature. La
genération d'une montagne est un exemple typique et particuliérement simple de fractales
naturetles

Rapport de masse ou e ou
B variable B=2/4 Pl p=3/4
B=1/4

Figurell.9. Générateur d’une fractale stochastique hétérogene.

I.4. Notion d’ Auto- similarité : [22]

La théorie des fractales modélise la nature de certaines courbes, et plus généralement de
certains objets en y reconnaissant entre autre, une auto- similarité. Un objet est auto-
similaire lorsqu’il est constitué d’objets identiques a lui-méme aprés d’éventuelles
transformations simples et cela quelle que soit I’échelle d’observation.

De nombreux exemples peuvent étre donnés, I’arbre en est un. En effet, 4 mesure que 'on
s'en approche, on peut distinguer des branches maitresses qui globalement ressemblent &
I"arbre lui-méme, mais plus petites et disposées dans une direction principale qui n’est plus
nécessairement verticale. Si Ion s’approche davantage, on constate qu’une branche
maitresse est elle-méme constituée de branches qui ressemblent & nouveau a I’arbre mais
en dimensions réduites, et selon des directions varides et ainsi de suite.

L.5. Notion de 1a Dimension Fiactale :

La notion de dimension fractale était connue dans le deébut du siécle (Hausdorff-
Beescovitch). Des figures géométriques avaient bien vu le jour. La dimension fractale est
un concept métrique qui mesure le degré d’irrégularité ou de brisure de I"objet fractal.
Cette dimension peut ne pas étre entiére. La dimension fractale d’un objet traduit la
maniére dont il occupe 1’espace. Une simple courbe Euclidienne & une dimension n’occupe
aucun espace, mais la courbe de Von KOCH, avec sa longueur infinie contenue a
I"intérieur d’une surface finie. remplit I'espace. sa dimension est supérieure 4 un mais
inférieure & deux [24]. Plusieurs définitions de dimensions fractales ont été proposées
depuis le début du siécle. certaines ont un intérét purement théorique. d autres sont plus
faciles & calculer numériquement [Annexe AJ.
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I1.. Géométrie des Fractales : |

I1.1. Fondements mathématiques :

Les outils mathématiques sur les quels a été fondé la géométrie des fractales sont: la
théorie de I’espace. les notions de topologie et la théorie d’itération.

Quelques définitions dans I’espace : |22]

Définition d’un espace Métrique :

Un espace métrique est un ensemble X sur lequel une tonction de distance a valeurs réelles
d:XxX —-— R estdéfinis, avee les propriétés suivantes :

d{a,b})=0,va,beX

d(a,b) =0, si et sculementsia=b,Va b e X.
d(a,b)=d(b,a), Va, be X

d(a, c) <d{a,b)+d(b.c),Va,b,ce X

Définition d’une Suite de Cauchy.:

Une suit {x,} d"¢léments d’un espace métrique X est dite suite de Cauchy, si 4 tout nombre
réel & > 0, on peut associer un entier naturel n, tel que pour tout couple d’entiers petg
supérieur an, ona:

d(xp, xg) <&
Définition d’un espace métrique complet :

On appelle espace métrique complet, un espace métrique dans lequel toute suite de Cauchy
est convergente. ‘

IL.2. Transformations affines :[21]

Transformations affines Dans R:

Les transformations affines dans R sont des transformations w: R — R de la forme :
w(x)=ax+b ,VabeX
ou a et b sont des constantes réelles.

Transformation affine Dans le Plan Euclidien R* :

Une Transformation w : R* = R* de 1a forme : wix,y)=(ax+cy+e bx+dy+1, oua,
b. ¢, d, e, et f'sont des nombres réels, est appelée transformation affine bi- dimensionnelle.
On peut utiliser la notation matricielle ;

L T
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a c¢ e
avec : Mat = et Vect=|
b d t

Mat, peut toujours s €crire sous la forme -

rcosd, -r,sind,
Mat = ) }
nsinB,  r,cos,

. , . ) 7 :
ou (r), 0) sont les coordonnées polaires du point (a, c) et (r,.0, +E) les coordonnées
polaires du point (b, d), avec :

3w

r=+a’+b?, 8, = arctg(c/a)sia = 0, 8,=gsia=0et020, 8':3_ stra=0etc<(.

5

n=+vb’+d’, 0, =arctg(b/d)sid =0, 62=gsid=0etb20, ez=3?‘T si:d=0etb <0.

Les paramétres a, b, ¢, d produisent une rotation et un changement d’échelle, et les
parametres e et f définissent les facteurs de translation du point sur lequel on opére.

Une transformation affine w: R* - R? est appelée similitude si elle posséde 1'une des

formes spéciales suivantes :

X rcos® —rsinO|f x e X rcosd rsin® |[x e
wl o= + 0 w =] +

v rsin  rcos® | y| |f y rsin® —rcosB |y f
8 est appelée I’angle de rotation et r est appelé facteur d’échelle ou rapport de similitude.

Transformations affines dans R” :

La transformation affine w : R® — R* peut s’exprimer en notation matricielle :

X a b tx € X
Wyl=i¢c d ulyi+|f=Mat|y |+ Vect
z r s piz q z

oua b, c,d, e f,p, qrs,t, usont des constantes réelles et (x, v, z) € R*, dong

WX, y,z)=(ax +by+ tz+e cx + dy+tuz+frx+sy+pz+q).
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I1.3 Transformations Contractantes :[21][23]

Défintion]

Une Transformation f: X — X dans un espace métrique (X, d) est appelée contractante,
s"1] existe une constante 0 <'s <1. tel que : d(f(x),f(v)) < s.d(x,y): V(x,y) e X°.
s : est appelé facteur de contraction de f.

Définition2 :

Soit £ X — X une transformation dans un espace métrique. Les itérations successives de f
sont les transformations : " : X — X définies par ‘

£00) = (%) = F(X)eemmerereenn ) = Fef" = £ (x)). 0= 0,12,c0nc0,

Théoréme du point fixe :

Ce théoreme formalise une constatation intuitive. Si une fonction est contractante, alors
lorsgqu’on 1"applique de fagon récurrente a partir d’un point initial on converge vers un
~ unique point fixe. : :
Autrement- dit: si f: X ~> X une fonction contractante dans un espace (X, d), alors f
posscde un point fixe xy € X tel que f(xy) = xy, et de plus pour chaque point x e X, la
séguence : {f"(x);n=1,2,....0) converge vers x;. ¢’est a dire :

Limf™"(x) = f(x;) =x;, VxeX

-0
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Introduction:

La compression d’images par fractale est I’une des applications les plus récentes de la
géométrie fractale. La modélisation mathématique de cette technique, sous I’appellation
d’IFS (Iterated Functions System), a €té proposée par fe mathématicien HUTCHINSON
|25] au début des années 80. Les IFS regroupent toute une classe de transformations dont
les itérées successives ont la propriété de converger vers un éiément unique, appelé
attracteur de I'[FS.

I.  Théorie des IFS (Iterated Functions System) : [22]

Définition 1 : [FS ~

Un systeéme de fonctions itérées (IFS), est constitué d’un espace métrique complet (X, d)
avec un ensemble fini de transformations contractantes, w; : X — X dotées respectivement

d’un facteur de contraction s, i=1,2, .......... N. La notation pour cet IFS est ;
Xowii=1L2, ... N}. Son facteur de contraction est donné par :
s=max{s;;1=1,2,...... Ni

Théoréme 1: Théoréme de I'lFS

Soit {X, w; ;1 =1, 2, ....... N} un systeme de fonctions itérées avec un facteur de
contraction s et soit E < X un sous-ensemble de X, alors la fonction W définie

N -
par : W(E) = Uwi(E) pour tout E, est une fonction contractante. Elle posséde un point

i=]

fixe unique, A < X qui obéit a:
) _ :
A=W(A)= E{Wi(A) = Lim W™ (E) pourtout E < X. (111.1)
Le point fixe A c X est appelé I’attracteur de I'IFS.

Exemples des IFS :

Exemple 1: Tapis de SIERPINSKI

Le Tapis de SIERPINSKI est génére par les trois transtformations suivantes :

g MRy WIS P WG P M P M R

Pour chaque transformation w;, on affecte une probabilité Pj, avec une importance relative
aux autres transformations. ’
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M P M

La probabilité P; est donnée par la relation suivante :

laidi _bici!
P =il

L= pouri=1.2,.......... N (I1.2)
Z|aidi —bici|
i=1

hl
avec, ZPi =1
: i=l

La notation pour un IFS, en utilisant des matrices est inadaptée.

C’est ainsi I'IFS {Rz, W\, Wz, w3} peut s’exprimer par la table suivante :

Table IIL.1 : Le code IFS du tapis de SIERPINSKI :

W A B C D e f P

] 0.5 0 0 0.5 0 0 0.33
2 0.5 0 0 0.5 0.5 0 0.33
3 0.5 0 0 0.5 0.5 0.5 0.34

‘En itérant le code IFS & partir d'une image quelconque, on obtient l'attracteur de ce code
qui est le tapis de SIERPINSKY (figure I1.3).

Exemple2: Fougére de BARNSLEY

C'est un exemple classique d'IFS. En effet cette fougére peut étre obtenue en itérant les
transformations suivantes sur une image de départ quelconque.

X 0 0o Ix] [0
w, = +

vyl |0 016]y]| |0

x| -[ 085 004 x] {0
y| |-0.04 085]y]| [16

Tx] To2 -026x] [0
v]Tlo3 023 |y|T|Le

x1 [-0.15 0287 x] [0
y 026 04 ]y| O
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Figurelll.1: Fougeére de BARNSLEY

Théoréme 2 : Théoréme de collage

Soient : (X. d) un espace métrique complet, E < X, {X. wy, wo,ooooo... wn} un IFS de
facteur de contraction 0 <s < 1, A l'attracteur de I'lFS et £ 2 0.

si: d(E,Lerwi(E)) <e,

alors :

d(E,A) £ = (11.3)
-5

avec, d(E.A) = max{min{d(x, v)iye A}x € E}

Le théoréme de collage nous donne une borne supérieure de l'erreur commise en
approximant E par l'attracteur A de W. On peut ainsi s'attendre & une bonne approximation

. de E avec ¢ petit. Le facteur de contraction s contrdle la vitesse de convergence, les petites
valeurs de s permettent une convergence rapide.

‘ll. Construction dés fractales IFS :

Les IFS permettent la génération d’images totalement auto- similaires, en utilisant un
nombre restreint de transformations. Une fractale est construite & partir du collage de
copies transformées d'elle-méme et ainsi naturellement auto- similaire et infiniment
. €chelonnée. Des méthodes simples pour générer des fractales définies par des codes de
systeme de fonctions itérées (IFS) ont été développées par différents chercheurs. Nous
allons présenter deux approches algorithmiques de calcul de fractales |6] {21].
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[1.1. Algorithme a [tération aléatoire :

Cet algorithme offre une méthode simple pour construire une approximation grossiére de
Iattracteur. Soit: {X. wy; k=1,2, ....... N} un [FS, ou une probabilité Py > 0 est affectée
a wy, pour k = 1, 2, .......N. On choisit arbitrairement un point initial x; € X, ensuite on
calcule les points x; successifs, en appliquant les fonctions choisies aléatoirement & partir
de I’IFS. On peut montrer que les points approchent progressivement de I’attracteur
indépendamment du point de départ. Donc il est pratiquement commun d'ignorer les
premieres iterations et supposer que les points suivants sont dans ou trés proches de
I"attracteur,

L algorithme peut étre décrit par le pseudo- code :

Choisir un point initial xp

Powri =1 a max.itérations faire

Deébut

Choisir k aléatoivement parmi {1,2,.......N}
Caleuler x; = wifx;)

Si { > min — itérations alors tracer x;

Fin

Le choix de k est fait suivant 1a probabilité que ’on assigne & chaque transformation wy.

I1.2. Algorithme a Itération déterministe :

Cet algorithme applique les itérations sur des ensembles de points plutdt que sur des potnts
singuliers. Il commence avec un ensemble de points quelconque et applique chaque
fonction de 'IFS {X, wi; k=1, 2, ....... N} a cet ensemble. Tous les nouveaux points
genéres deviennent les points de départ pour la prochaine itération.

Le pseudo- code de I’algorithme est donné par :

Choisir un ensemble de points initial X,
Pour i = | @ max- itérations faire
Pourk = 1a N faire

Pour chaque point x € X, faire

KXivr = X; Uwilxy)

Findex

Findek

Finde i

Apres un certain nombre d’itérations, les ensembles X, deviennent arbitrairement tres
proche de Iattracteur, indépendamment de [’ensemble initial.

Notons que les fractales exactes contiennent une infinité de points et en principe, chacun
des algorithmes proposés peut les calculer en un temps infini. En pratique, on se contente
seulement d’un ensemble représentatif de points.

III. Compression d’images fixes par IFS:

Le Principe de la méthode de compression d’images fixes par TFS est I'exploitation des
auto- similarités dans les images. En effet au lieu de rechercher la corrélation entre pixels

adjacents, on s'intéresse & des corrélations entre parties plus au moins espacées dans
I'image. :
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Le systtme de codage/ décodage est basé sur la construction d'un ensemble de
transformations contractantes définissant un systéme de fonctions itérées (code IFS). Le
code IFS trouvé pour une image donnée est utilisé¢ dans la construction de ['attracteur (la
fractale). qui devra ressembler & 'image initiale. Les images codées. comme tous les objets
fractales possédent la propriété d"auto- similarité {6].

La compression d'images par IFS est performante du point de vue taux de compression.
car les transformations nécessitent un taux d’information assez faible comparé a celui des
images originales. C'est une méthode de compression avec distorsion. du fait que
["attracteur ne constitue qu'une approximation de ['image originale. Toutefois, cette
méthode est applicable seulement pour des images purement fractales. ¢’est a dire celles
qui présentent des auto- similarités globales.

Pour les images naturelles, il s’agit de trouver les similarités permettant de les représenter
sous forme de transformations contractantes. Les premiéres recherches tentaient de trouver
des transformations globales dans le sens qu'elles agissent sur toute 'image. mais elles
n'ont pas abouti vu que les images naturelles ne possédent pas forcément la propriété
d’auto- similarit¢ globale. La solution proposée par JACQUIN [26] consistant a
rechercher les auto- similarités locales ou partielles a conduit au premier algorithme de
compression par IFS et a la notion des L-IFS (Local [terated Functions System).

Figurelll.2: Similarités locales dans I'image de Lena.

1V. Les L-IFS (Local Iterated Functions System):

1V.1. Définitions:

Deéfinition 3:

Une transformation wi. détinie dans un espace métrique complet X est dite localement
contractante si : 3E < X telle que w,: E — X est contractante.
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Définition 4 : L-IFS

Un L-IFS W est un ensemble fini de transformations localement contractantes dans un
espace métrique complet (X, d): W = {W1 B> XE cXi= 1,...N}

avec : W(OE,J = LNJWI(EJ
1=1 i=]

IV.2. Compression d’images fixes par Les L-1FS (Fractales):

1V.2.1. Principe de la compression par L-IFS: [26][27]{28][29]

L’idée de base de la compression d’images fixes & base de la géométrie fractale est inspirée
du théoréme de collage. Elle consiste & trouver des transformations localement
contractantes w; et leurs domaines de départ qui sont des parties de I'image, de fagon a ce
que I'image de ces domaines par les transformations soit assez proche de 1'image de
départ.

Ainsi "algorithme de codage consiste & partitionner 'image a coder en des blocs R,
usuellement des carrés de taille B. qui constituent les domaines d‘arrivée des
transformations et qui seront appelés "Range”. On définit en suite un dictionnaire de
domaines de départ de blocs D; de I'image souvent des carrés de taille D = 2B. On les
appellera blocs "Domain". Puis on définit un dictionnaire des transformations w;. Pour
chaque bloc "Range" R;, il faut donc trouver une transformation w; et un bloc D; qui
minimise la distorsion d(R,,w (D i)) . Le code de I'image compressée est alors composé de
ensemble de N transformations affines contractantes wi, N étant déterminé par le type de
partitionnement.

L*¢tape de décodage consiste en I’itération de I'ensemble de transformations a partir d’une
image quelcongue.

Figurelll.3: Collage d"un bloc Domain sur un bloc range.
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I1V.2.2. Structure ¢t construction du code fractal :
Termineclogie :

Ce vocabulaire spécifique a la compression par fractales est utilisé dans la plupart des
Carticles traitant ce sujet. Malheureusement certains termes peuvent difficilement étre

traduit. Cest pourquoi tout au long des chapitres qui suivent, ils seront conservés avec la
formulation anglaise.

Cellule : On appelle cellule un cadre carré de r x r pixels, repéré par’les coordonnées de
ses sommets dans 'image.

Bloc : On appelie bloc d*une image, Ia restriction de cette image a une cellule donnée.
Bloc- Domain : Un Blec Domain est un bloc d’une image appartenant a un ensemble de
blocs particulier.

Bloc- Range : Un Bloc Range est un bloc d’une image qui fait partie d’une partition de
cette image.

Soit (X, d) un espace métrique d'images numériques, ou d est une métrique donnée
(mesure de distorsion). On souhaite coder une image numérique L., de Pespace (X, d)
correspondant. Pour cela, on va rechercher & construire une transformation contractante t
de X vers lui-méme, pour laquelle I, est une approximation d'un point invariant, qui est
l'attracteur de cette transformation. :

Notons F T'ensemble de ces transformations. Soit T un élément de F et Iy une image
quelcongue de X. Dans ce cas pour tout entier naturel n, on a [26]:

(1ot (1)) < (1A= 5) (1,1, 1(T,)) + 5" 0 d(ly o) (111.4)

Posons I =1"(l,). Donc {[n =1"(I[,)telquen = 0} reste au voisinage de l,ng, dans (X, d).

Ce voisinage sera d’autant plus petit que n est grand (car s" tend vers 0 quand n tend vers

"infini).

Notons que Le rapprochement de 1"(Ip) 2 Iorg est conditionné par la distance d(onig, T(forig))-

Plus précisément, si d(Iorg, T(Iorg)) = €, alors en passant a la limite dans (I11.4), on aura :
d(1,,.1,) S &1 -5) (I1L.5)

ou:

I, = lim{lu}

N

£ erreur du codage.

On construit T tel que son attracteur représente I’image lyqe, Théoriquement, il faudrait
que : o = Tlorie), ™ais en pratique, ceci s’avére rarement possible. 11 faut donc lors du
codage de I'image s attacher & construire Tt tel que & soit minimal, et lors du décodage
prendre n suffisamment grand pour approcher a |’attracteur au mieux. Dans ces conditions,
pour n correctement choisi et pour n’importe quelle image initiale I, on a : I = loge-

La transformation 1 est appelée CODE FRACTAL pour Iy Le code fractal est construit
localement sur I"image a coder (le principe des L-IFS).
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En résumé, Pétape du codage est basée sur la recherche d’une transformation t définie par
bloc dans I'espace des images. La transformation 1 s écrit sous la forme suivante -

N . N
W) = e, =Um (g, o)
i=| i=1

ou: {Ri 1= 1....., N} décrit un partitionnement (sans chevauchement) du support de
J'image en N régions carrées appelées cellules "Range" et qui peuvent étre de différentes
tailles.

Vel : représente le bloc d’une image V définie par la restriction de cette image a la cellule
cel. ‘ ‘

T; : est une transformation élémentaire contractante

La construction de la transformation . qui constitue le code fractal est effectué en
définissant chacune des transformations élémentaires t; séparément est indépendamment
des autres transformations. Le codage de chaque cellule "Range" revient a trouver une
transformation t; est une cellule "Domain” Dj. a laquelle la transformation est appliquée,
tel que le bloc "Domain" transformé ti(Lyngln) sera une bonne approximation du bloc
"Range" Lyiglri- C est a dire la distorsion d(R;, ti(Ip;)) est minimale. L’ i™ étape du codage
de Torie cotTespond, donc au codage de 1" i*™ bloc R; dans I'image Iyre-

IV.2.3. Reconstruction Itérative de I'image:

La procedure de décodage consiste simplement & itérer la transformation t sur n'importe
quelle image initiale Iy, jusqu'a ce que la convergence vers une image finale stable soit
observée.

On suppose donné¢ la transformation 1 décrite dans les paragraphes précédents. Donc si elle
est correctement construite, I, = 7'(Iy) est de plus en plus proche de [5ric quand n augmente.
On appelle {I, / n =2 0 } la séquence de reconstruction de I'image de lorig pour le code
fractal T [26][28]. A chaque étape de reconstruction on applique 1;, pour tout indexage i de
cellule, au bloc "Domain" Lyiglnj ce qui permet de connaitre le bloc relatif a la cellule R;.

Image initiale I, Image 1, Image I,

Ta
Dy . /———'_"———'—_-’J Ry
S .

' \% - “T_" _Ri ..... LI

Figurelll.4: Séquence de reconstruction.




CHAPITREZ: THEORIE DES IFS ET COMPRESSION D'IMAGES PAR FRACTALES 35

| S Codeur > T

I(lorig) = Iorig
Construction de 1

T — Décodeur L laccode

T(I

décodée )

= limt"(1,)

1 —po

Figurelll.3: Schéma général du systéme de codage fractal [26].

V.2.4. Conception d’un systéme de codage par fractales:

Les conditions de base pour la conception d’un systéme de codage d’images basé sur les
fractales sont [26]:

e Le choix du partitionnement de I’image.
¢ [e choix de la mesure de distorsion
e Le choix des transformations fractales.

a) Le partitionnement de 'image :

Le support de I'image peut étre partitionné de plusieurs fagons et les partitions peuvent

avoir plusieurs formes, l'essentiel c¢'est que I'ensemble des partitions couvrent toute
I'image [28]. '

Un Partitionnement carré:

C’est un partitionnement simple et facile a réaliser. Ce type de partitionnement est le plus
utilisé par la majorité des schémas de codage par fractales. -
Si la taille des blocs est choisie<4*4, alors ces blocs sont :

Faciles 4 analyser et a les classer.

Faciles & coder et avec précision.

e Permettent une évaluation rapide pour le calcul de la distorsion inter- blocs.
s Rends le systéme plus efficace. '

Si la taille des blocs est choisie> 3*3, alors :

o lis permettent une grande exploitation de la redondance.
e {ls guident théoriquement vers un taux de compression €leve.

Un Partitionnement Quadtree :

L’inconvénient du partitionnement carré est I"utilisation des blocs de taille fixe. On trouve
d*une part des régions de I'image difficiles & couvrir avec ce partitionnement. D’autre part,
il v a des régions qui doivent étre couvertes avec des ranges plus larges. Une généralisation
du partitionnement 4 taille fixe est I'utilisation d’un partitionnement quadtree.
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Un quadtree est une représentation de I'image sous forme d'un arbre quaternaire. ol
chaque nceud posséde quatre fils. Ce partitionnement est rigide car il est réalisé par un
découpage récursif en blocs carré. 1l n'est pas adapté aux formes des objets de ["image
meéme s'tl s adapte bien au contenu de celle- ci. '

Un Partitionnement triangulaire adaptatif :

Une autre maniere de partitionner 'image est basée sur des triangles. Dans le schéma de
partitionnement triangulaire. I'image est découpée récursivement on deux triangles. chacun
a son tour est subdivisé en quatre triangles. Ce partitionnement est souple, car il est calcuié
sur un ensemble de points pouvant étre positionnés 4 peu prés n’importe o, sur le support
de 'image. Un autre avantage de ce partitionnement est qu’il exploite mieux les auto-
similarités.

Partitionnement H-V (Horizontal- Vertical) :

Dans la partiion H-V, I'image est découpée récursivement en deux rectangles soit
horizontalement soit verticalement, et qui ne sont pas nécessairement de méme taitle. Ce
partitionnement s adapte au contenu de I'image et fait apparaitre les auto- similarités entre
régions. Il est flexible car la position de la partition est variable.

Partitionnement a base de Polygones :

L'image est partitionnée adaptativement en polygones. Cette technique permet une
metlleure représentativité des objets formant I'image. Elle est flexible et permet de
représenter les régions avec beaucoup de détails.

EREEENNE [PL | H-’h =
| i 1 11 -
Elimsse -
T_ : }—% : ] r 1 .
il mu
', T U]
] | | T
(a) . (b) (c)
et R N > \‘v-/—\:—— hY
By N /]4\@*(
— LT ™~ \5.‘;—‘{%%}/
e = /<\}/\{T"-¢,\\|/ .
any S
Pl =2 OSBRI
A A/
A P YA AN
(d) (e)

Figure IIL6 : Ditférents types de partitionnement. (a) Carré. (b) Quadtree. (c)
Horizontal- vertical. (d} Delaunay triangularisation. (&) Polygonale.
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Le choix du partitionnement :

Bien évidement le type de partitionnement joue un réle important dans la compression, et
le taux change avec le changement du type et cela en minimisant chaque fois le nombre de
transtormations locales. En tenant compte de la variété et la complexité des images, il est
aisé de voir que le partitionnement de ’image peut étre d'une grande importance. C’est
pour cela qu’on doit choisir de soit la partitionner selon sa complexité ou tout simplement
partitionner toutes les images de la méme maniére, ¢’est a dire un partitionnement
standard. Le choix de la forme carré est un choix naturel, car le partitionnement carré est
facile @ implémenter, alors que les autres sont dynamiques, c’est a dire qu’au fur et a
mesure quon code, on divise ['image et cela prend beaucoup de temps. Le plus important
est ce qui a guidé notre choix, c’est que le partitionnement utilise des petits blocs et done
peut couvrir toute |'image avec ses plus fins détails.

b) La mesure de distance (distorsion) :

La construction d’une fonction de distance ou une mesure de distorsion entre les images
numeériques, revient a celui d’une fonction de distance entre les blocs des images.

Soit S(iy, ju. B), une cellule carrée de taille BxB, repérée par le sommet (i, jo) qui
représente ’intersection de la ligne ip et la colonne jg.

Soit I une image de taille nxn, et 1 une approximation de 'image 1. Soit I

o | i leurs

restrictions aux cellules S(ig, j5. B).
La L distance (Mean Squared) distorsion entre les blocs est donnée par {26]:

dg(

("Tiic) = ZZ(Iimi.wu' _IO+i.j0+j)2 ‘ (I11.6)

i=t j=!

¢) Les Transformations fractales :

Les transformations fractales sont dites itératives et se décomposent en deux parties, une
partie géométrique et une partie massique. La forme générale d’une transformation fractale
est:

T= Z‘[i = Z[\/I1 0 G, (I11.7)
ieC’ g
ou : _ _
C ={1, ..., Nj est I'ensemble des indices des blocs "Range", tel que N represente le

nombre de blocs "Range” dans I'image originale.
G; : est la transformation géométrique.
M;: est la transtormation massique,

c1) La partie géométrique G; de la transformation: [26]

On considére des blocs "Range™ de taille BxB, et des blocs "Domain” de taille DxD tel que
D=2B.

On décrit la forme discréte de la contraction spatiale G, D : B, qui transforme un bloc
"Domain” relatit a la cellule S(iy. jo, D), en un bloc "Range" relatif  la cellule S(i, b, B)
afin de pouvoir les comparer avec la mesure de distorsion ds. Puisque D = 2B, cette
transformation est une réduction de moitié du bloc. L’application G; définie par
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"moyennage". permet d’obtenir la valeur de chaque pixel de Gi(S(ig,j¢.D) en effectuant la
moyenne des quatre ptxeis correspondants 4 la cellule S(iyjy.D).

Il
[\

an
NPARS
Pt

UV

FigurellL.7 : Transformation géométrique.

| 'S)
(]
=~
R
]
wn

11 | 6 10 | 2

FigurelIL8 : Exemple de la transformation géométrique.

¢2) La partie massique M; de 1a transformation:

La partie massique est composée de deux transformations prises parmi deux classes de
transformations particuliéres {26].

* Premiére classe : Opérations sur les valeurs des pixels

Les transformations de cette classe agissent seulement sur les valeurs des pixels. On trouve
dans cette classe la transformation affine composée d’une translation et d’un échelonnage,
aussi bien que les transformations d’absorption.

I. Une absorption par gy: La valeur du pixel (i, j) est affectée dans I'image 1 par fa

valeur gy €{Vilociengm. 00 NGM est le nombre dLS niveaux de gris pris en
considération.

Yi.peC, OD0.)=g, : (111.8)
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par exemple si go = 7, on a les résultats suivants :

v
~J
-3

17 |10

Translation par Ag: On ajoute a la valeur du pixel (i, j) une constante
(I11.9)

2.
Age Vi ogianeu.
VijeC (DG =I1))+Ag

si Ag =5, on a pour "exemple suivant ce qui suit :
20 | 21

v

22 | 15

17 | 10

Un Echelonnage (Scaling) par o : La valeur du pixel (i, j) est multipliée par un
(111.10)

3.
scalaire e [0, 1].
VijeC, (oD j)=ol(, )

Par exemple pour o = 0.5, on obtient les résultats suivants :

N
o]

10

\j
O

10 116

18 |20

¢ Deuxiéme classe : Opérations sur les positions des pixels (Les isométries):

Les transformations suivantes, ne modifient pas les valeurs des pixels. Simplement. elles
les déplacent dans le bloc. Ces transformations sont appelées isométries. I existe huit

_isométries.
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Identité: Les positions des pixels du bloc ne changent pas.
VijeC (D)) =16
Réflexion par rapport a I'axe horizontal: (j = (B-1)/ 2)
Vi,je C (i,DA.)H=1G.B-1-])
Réflexion par rapport a I'ace vertical: (i = (B-1)/ 2)
vi.jeC (D Hp=B-1-1j)
Réflexion par rapport a la premiére diagonale: (i = j)
Vi,j eC (1,100 J) = 1(j.1)
Réflexion par rapport a la deaxiéme diagonale: (i + j =B-1)
Vi,jeC a.hELp=I(B-1-.B-1-1)
Rotation de 90‘; par rapport au centre de bloc :
vi,jeC (D H=1(3,B-1-1)
Rotation de180° par rapport au centre de bloc:
VijeC (i D) =KB-1-iB~1-])

Rotation de -90° par rapport au centre de bloc :

Yi,jeC  (i,I¥i.j)=IB-1-}i)

(ILT1})

(111.12)

(111.13)

(111.14)

(111.15)

(111.16)

(I1.17)

(11L18)

lLa figure 111.9 montre 'effet de l’application de chacune des isométries a un bloc carre

représentant un "F”.

=

—

Figurelll.9. Les Huit Isométries.
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V. Optimisations : [28]

Dés 1989, de nombreuses recherches ont débuté, visant toutes a accélérer la phase de
culeul des transformations locales, et / ou a répondre au compromis taux de compression-
distorsion. Suite au travail de JACQUIN, L. Lundheim a trés vite proposé une formulation
algébrigue visant a faciliter la compréhension des différents problemes théoriques et
pratiques soulevés par I’extension de la théorie des IFS au codage des images naturelles.
Sa formulation appliquée au signal mono dimensionnel a ensuite été étendue au cas des
signaux bidimensionneis. La notion d’optimisations peut étre comprise de différentes
manieres :

o Accélération de la phase de codage : limitation du nombre de comparaison inter-
blocs par classification ou quantification des blocs "Domain”.

¢ Suppression des recherches de similarités inter-blocs.

e Accélération de la phase de décodage : orthogonalisation des vecteurs (blocs)
"Domain" par rapport au vecteur constant unitaire.

e Augmentation du taux de compression en fusionnant les blocs similaires au sein
d’une méme partition "Range".

¢ Utilisation des bases orthogonales lors du calcul des transformations locales.

En paralléle avec les travaux visant 4 définir un opérateur optimal agtssant dans I’espace
des niveaux de gris, des chercheurs utilisent actuellement la théorie des IFS dans des
Schémas hybrides fondés sur la transformée en ondelettes ou en cosinus discréte. La
méthode proposée par Barthel et Al améliore sensiblement la norme JPEG a taux de
compression élevé. Elle combine la transformation en cosinus discréte (codage de la
redondance intra-blocs) et la transformation fractale (codage inter- blocs). La méthode
consiste pour un bloc "Range" donné, a approximer la majeure partie de son spectre par
une transformation fractale opérant sur les coefficients fréquentiels d’un autre bloc de
’image, appelé bloc "Domain".

Les études liées a la compression de séquences vidéo par IFS sont relativement récentes
(1991) et se situent le plus souvent dans le prolongement de travaux antérieurs realisés

dans le cadre de compression d’images fixes. La plupart des publications datent de 1994-
1995.

Actuellement deux approches ont- été proposées dans la littérature (plus les versions
hybrides de ces deux approches) sur |’extension possible de ’algorithme de Jacquin pour
la compression de séquences video :

Approche volumique :

La séquence a coder est subdivisée en plusieurs GOP (Group of Pictures/ groupes
d’images). Au lieu de segmenter une image en un ensemble de blocs carrés, chague GOP
est découpé en un ensemble de cubes. la troisieme dimension correspond a la dimension
temporelle. Plusieurs algorithmes ont été proposés dont .

Algorithme de Lazar et Bruton :

La séquence vidéo est divisée en des suites d’images de deux sortes, les R- frames et les D-
frames, on définira respectivement les cubes "Range" et "Domain”, ces cubes sont
considérés comme des suite ordonnées de blocs "Range" et "Domain" bidimensionnels. Le
sous échantillonnage est tridimensionnel et effectué dans les trois dimensions.
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Algorithme de Naemura et Harashima :

Les auteurs exposent un modéle de codage fractal tridimensionnel pour compresser et
interpoler des prises de vue réalisées & I'aide de plusieurs caméras (I’idée de base est
d’exploiter le fait qu'un code fractal puisse étre décod¢ a toute échelle).

Le modéle de codage fractal utilise des cubes "Range" tridimensionnels avec
chevauchement (I’aspect tridimensionne] est obtenu en plagant les différentes vues les unes
aprés les autres formant ainsi un volume, la troisiéme dimension sera donc cetle des vues),
une recherche en spirale des cubes "Domain" et comme isométrie applicable a des cubes.

Approche mixte :

Cette classe d’algorithmes effectue un codage intra par IFS combin¢ a un codage inter par
block matching.

Algorithme de Hurtgen et Buttgen :

Ce codage vidéo est une combinaison de prédiction par DPCM (Différentiel Pulse Coded
Modulation) et de codage IFS. Le but recherché est le codage a tres bas débit : 8 a 64 Kb/s.
Chaque image de la séquence est prédite par une boucle temporelle. Les blocs prédits sont
codés par IFS. L’algorithme de référence est augmenté d’une segmentation par quadtree.
Les blocs sont recherchés dans toute l'image et la recherche est accelerée par un
classernent hiérarchique des blocs "Domain".

Algorithme de Fisher, Ragovin et Shen :

Chaque image de la séquence est codée par le schéma de codage classique de A.
JACQUIN, en utilisant I'image précédente pour établir le dictionnaire de blocs "Domain”,
avec en plus une partition en quadtree et une recherche accélérée par classification. On
pense atteindre 20 images par seconde au décodage. La recherche des blocs dans I'image
précédente est plus ou moins une forme simplifiée de compensation de mouvement. Cela a
pour conséquence de rendre les itérations inutiles au décodage.

Le probléme du codage de I'image initiale a été posé pour cet algorithme : elle peut &tre
soit codée différemment (i.e. codage IFS classique) soit codée & partir d’une image fictive
en acceptant que les premiéres images décodées soient erronées.

Conclusion :

La procédure de codage fractal est basée sur une recherche de similarités au sein de
I’image originale via un ensemble de transtormations contractantes. Pour chaque bloc
"Range", les similarités sont sélectionnées par la minimisation de la mesure de distorsion
entre le bloc "Range" et le bloc "Domain” transformé. D’aprés la formule (I11.5) la distance
d(forigs Faccoae) verifie I'inégalité suivante

d(L, L) S E/(1=5).

orig ?
Pour que le codage soit vraiment performant, il faudrait chercher simultanément &
minimiser ’erreur du codage & et trouver une contractivité s la plus proche possible de 0.
En effet si s est proche de 1, le majorant devient trés grand et lorsque s est supérieur a 1, la
transformation n'est plus contractante. Malheureusement, if se trouve qu’aucun critére
précis ne permet de réaliser cette deuxiéme condition lors du codage.
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Introduction:

Notre algorithme a été développé sous P'environnement Windows dans le cadre de
compresser et décompresser des images naturelles fixes en 256 niveaux de gris de taille
256 x 256 (cette taille est la plus répandue pour les tests mondiaux)

Le langage de programmation utilisé pour implémenter 'algorithme est le Borland
C++-BUILDER 5 [30][31}[32}[33].

Le sujet de base de I'algorithme est la compression des images par la méthode fractale en
utilisant un partitionnement carré selon ’approche de JACQUIN {26].

A la compression, les fichiers d’images d’entrée sont reconnus par I'extension (.BMP
[Annexe B]) utilisé par Windows. Les fichiers de sortie ou les codes de compression ont
"extension (.FRC).

A la décompression, les codes ayant I’extension (.FRC) servent a reconstruire les images
décompressées sous forme (. BMP)

compression

. ———p
BMP Fractale

FRC

Figure IV.1 : Processus de compression.

décompression

. BEEEE—
FRC Fractale

——9 .BMP

Figure IV.2 : Processus de décompression.

I.  Approche adoptée:

La méthode de codage d'images a base de fractales utilisée se décompose en trois parties
essentielles [26]:

Partiel: La construction de l'ensemble des "Domain” (dictionnaire des blocs "Domain" )
avec une classification.

Partie2: La construction de L'ensemble des transformations.
Partie3: Le codage de l'ensemble global (Code- book ou Code fractal).

Considérons une image | de taille nxn (n = 256), quantifiée 4 G niveaux de gris (G = 256).
Cette image est partitionnée en blocs "Range" R; de taille BxB (non chevauchés). Pour
chaque bloc "Range” R;, on doit trouver un bloc "Domain” D de taille DxD (D = 2B), et
‘une transformation 7; tel que l'erreur entre R; et 1(D;) est minimale. Nous rappelons que la
forme des transformations fractales par bloc est:

M. oG, (1v.1)

N
=T =
i=l

N
=|
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tel que :
T est la transformation fractale de l'image.
T; est la transformation fractale du bloc.
G; est la transformation géométrique.
M est la transformation massique

La construction de la transformation T, qui représente le code fractal, peut étre effectuée en
deux étapes différentes, qui correspondent aux transformations G;, et M.

La premiére étape de la contraction spatiale G, est équivalente a la sélection d'un bloc
"Domain" D; de 'image de taille DxD, qui sera transformé en bloc R; de taille BxB. Le
bloc résultat est dénoté par G;(D;).

La deuxiéme €étape de construction de Tj, consiste 4 sélectionner un traitement propre pour
le bloc Gi(D;), en lui trouvant une transformation massique de bloc M;, qui minimise la
distorsion entre M; ° Gi(D;) et R;.

D=2B
B B B
Transformation - Transf(_)rmation
Géométrigue i massique
. >
) Bloc Ranae BI_OC_ Range
Bloc Domain approximatif original

FigurelV.3: Effet des deux transformations G; et M; sur un bloc ‘Domain’.

Donc, on définira formellement un ensemble de blocs "Domain" Diyy, qui contiendra tous
les blocs d’image possibles et qui peuvent étre extraites de I'image originale. Cet ensemble
peut étre vu comme un ensemble d’arguments de la partie géométrique i.e la contraction
spatiale. On définira encore un ensemble de transformations massiques M. Le codage d’un
bloc "Range” consiste a trouver la meilleure paire (D;, M;) € Diix M, qui satisfait :

d(R; ,M; ® Gi(D;)) est la valeur minimale.

On appeliera le bloc de produit Diniix M le Code-Book.

I.1. Construction de 'ensemble de bloes "Domain'':

L'ensemble initial de blocs "Domain" Dy, peut étre obtenu en glissant une fenétre de taille
DxD (D = 2B} a travers l'image originale. La fenétre est localisée la premiére fois au point
(0,0) de l'image, puis elle est déplacée d'un pas py de pixels horizontalement et d'un pas p,
pixels verticalement. Les p.. p, sont appelés les pas horizontaux et verticaux, ils sont
typiquement choisis égaux 4 B ou B/ 2. L'ensemble maximal des blocs "Domain” est
constitué de tous les blocs de taille DxD situés a l'intérieur de l'image.
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Dans le but d'optimiser la recherche pendant le codage, les blocs "Domain” dans
ensemble Dy, sont classifiés, selon leurs propriétés relatives aux contours.

On définit trois types de blocs et on crée trois classes Dy, D, et Dy, pour des blocs 'Shade'.

"Edge' et 'Midrange' respectivement [26].

* Un bloc 'Shade' (nuance) est un bloc presque uniforme, il présente des variations
négligeables de luminance.

¢ Un bloc 'Edge' (contour) présente une brusque variation d'intensité de pixels le long de
la limite d'un objet.

» Un bloc 'Midrange' se caractérise par des gradients movens, il présente les textures
d'objets.

Onadonc: Dy, =D DU Dy,

Durant I'étape de codage seul les blocs "Domain" de méme type que le bloc "Range" sont
analysés. :

Bloc 'Shade' Bloc ‘Edge’ Bloc ‘Midrange’

L’Algorithme de Classification:

L'algorithme de classification est implémenté en deux étapes: une étape de détection de
limites, et une étape de décision [34]. L'algorithme domne des résultats significatifs
seulement pour les petits blocs typiquement 4*4 ou 5*35 comme taille.

¢ Premiére étape: Détection de limites:

Soit X(i, j) I'élément de la position (i, j) du bloc de taille pxp. On définit deux seuils T et
T. qui ont des valeurs entre O et 1.

- Six compteurs Sy, Sy, Hy, Ha V, et V,, sont mis 4 zéro. Les compteurs sont utilisés pour
décider si le bloc X est un bloc "'Shade', Edge' ou 'Midrange'.

Deux tables appelées les tables des gradients sont construites. La table horizontale, dénotée
par Gy, de taille px(p-1) pixels, contient des informations sur les limites verticales. La table

verticale dénotée par Gy, de taille (p-1)xp pixels contient des informations sur les gradients
horizontaux. ‘

On définit les gradients dy, et d,:

| 2X(0, ) - X+ 1) | o 2XGD-XG+1L))
X1, )+XGEj+D 7 "OXG D+ XGE+1LD)

h
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qui sont les gradients dans la direction horizontale et verticale normalisés par la moyenne
des intensités des pixels.

Les entrées dans les tables Gy, et G, sont données par :

| sid, > T,
G,(i.j={-1 sid, <-T i=12...p
(i j=4- sid, <-T, )
! ! i=L2(p-1)
0 ailieurs
Fl si d\, >Te . 12 ( 1)
T =1.2..... —
G (i,j=4-1 sid, < -T, S
) i=L2....p
0 ailleurs

Les compteurs Sy et S, sont incrémentés comme suit:
S, « 8, +1 sild,| > T, i=12....p et j=12,...(p-1)

S,«<S,+1  si[d|>T,  i=12...(p-1) et j=12,.,p
H;, est la somme des +1 dans Gy, et H, est la somme des —1 dans Gy, d'une fagon similaire
V,, est la somme des +1 dans G, et V,, est la somme des —1 dans G,.

Les seuils T et T, sont en fonction de l'intensité movenne dénotée par d,, des deux pixels
considérés:

8.0 sid,, <30.0
Te = dﬂ'V
0.2 sinon
o sid, <300 ou d_ >255.0
*10.025 sinon

L'intensité est supposée dans lintervalle [0, 255]. Pour éviter les fausses détections et
détecter, donc convenablement la plupart des 'Edge’, la valeur de T. peut étre considérée
¢gale a 0.2 sauf quand d,, est trés petite car dans ce cas, la valeur de T. est choisie

dépendante de d,,. Les seuils donnés précédemment sont choisis expérimentalement. Pour
Ts. la valeur 0.025 a été choisie |34).

¢ Deuxiéme étape: Décision

L'algorithme de décision travaille avec les tables et les compteurs qui ont été calculés. On
definit deux seuils supplémentaires, J; et J,, tels que J; =p-1et J.= p/2.



CHAPITRE 4 :CONCEPTION ET MISE EN (EUVRE 48

Algorithme:

Début

SiSp<Js et Sc<Jy)

Alors "bloc Shade"

Sinon

Si(Vp2), ou Vo2J, ou Hy, 2J, ou H,21,)
Alors "bloc Edge"”

Sinon "bloc Midrange"

Fsi

Fsi

Fin

I.2. Construction de I'ensemble des transformations:

On propose la procédure de construction de ['ensemble des transformations dans ce qui
suit, chaque bloc "Range” R; de Iimage est codé selon sa nature de la maniére suivante
[26]:

Cas N°1: R; est un bloc 'Shade':

Aucune recherche a faire, On approxime le bloc R; par un bloc uniforme avec un niveau de
gris €gal a la moyenne des niveaux de gris de R;, qui est dénoté par R_, la transformation
Mi, qui génére ce type de bloc est I'absorption par g;:

g =R.. (IV.2)
Cas N°2: R; est un bloc 'Midrange' ou 'Edge';

Chaque bloc "Domain” D; de I'ensemble D;; de méme type que le bloc R; est analysé.
L'analyse de la paire (R;, D) détermine la sélection de la transformation M; utilisée pour
coder R;.

Cas N°2.1: R, est un bloc 'Midrange':

Pour les blocs "Midrange', on restreint notre attention aux transformations massiques qui
sont composees d'une modification du contraste et d'un décalage de la luminance de la
forme:

M (G(D)) = o; x (G,(D))) + Ag, (IV.3)

tel que:

M; est la transformation massique.

G; est la transformation géométrique.

o; est le facteur du scalaire appartenant a 'ensemble {0.7, ..., 1.0}.

Agi est le décalage de la luminance calculé comme suit:

Ag, = moyenne(R,) ~ o, x moyenne(D},) (IV.4)
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Cas N°2.2: R; est un bloc "Edge':

L'analyse de la paire (Ri, D;) consiste en une segmentation des blocs R; et Gi(D)). On
suppose que les blocs de l'image peuvent étre segmentés en deux régions uniformes: une
qui est foncée et lautre qui est claire, séparées par une région de transition. Les blocs
segmentés sont dénotés par R™® et G{(D;)™ respectivement. On calcule par la suite la
dvnamique des blocs segmentés comme une différence des moyennes des niveaux de gris
entre les régions foncée et claire. La transformation massique utilisée. dans ce cas la, est la
composition d'une modification du contraste, d'un décalage de luminance et d'une
isométrie de la forme:

M,(G,(D,) = i, (&, x (G,(D,)) + Ag,) (IV.5)

tel que:
in est une isométrie.
M, est la transformation massique.

2

est la transformation géométrique.
o est le scalaire du contraste.

Ag; est le décalage de la luminance.

Le coefficient ¢; est calculé de la maniére suivante:

@ =min—dRD o (IV.6)
i dr(Gl(DJ):,eg) max .

tels que :

Omax €St la valeur maximale du coefficient du contraste, quantifi¢ par la valeur proche
dans l'ensemble {0.5, 0.6, 0.7, 0.8. 0.9, 1.0}.

dr est la gamme dynamique d'un bloc: dr = moyenne (région claire)- moyenne (région
foncée).

Ag; est calculé de la maniére suivante :

Ag; = moy (région dominante (R;**) - o; x moy(région dominante (Gi(D;)™**)) (IV.7)

Une des huit isométries {in}ocey qui minimise la distorsion d(R;. M°Gi(D;)) est
sélectionnée.
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1.3. Codage des paramétres:

L'opération du codage se fait comme suit:

Cas d'un bloc 'Shade': Pour les blocs "Range Shade", on calcule la moyenne et on
stocke les parameétres suivants: l'identificateur de la classe et la moyenne du bloc.

Cas d'un bloc 'Midrange: La transformation massique utilisée est formée d'une
modification du contraste et d'un décalage de luminance, donc les paramétres a stocker
sont: l'identificateur de la classe, la position du bloc "Domain", le scalaire du contraste
et le décalage de la luminance.

Cas d'un bloc 'Edge": Pour ces blocs, la transformation fractale a stocker est constituée
d'une transformation géométrique et d'une transformation. massique traitant l'intensité
des pixels (le scalaire du contraste et le décalage de la luminance) et agissant sur la
position des pixels (isométrie), donc les paramétres & stocker sont: lidentificateur de la
classe, Ia position du bloc "Domain”, le scalaire du contraste, le décalage de luminance
et le numéro d'une des huit isométries possibles.

La table IV.1 représente les paramétrés stockés pour chaque type de bloc et le nombre de
bits requis pour le codage des différents coefficients:

Tableau IV.1 Le Code fractal

Type du blec Paramétres Nombre de bits Total
'Shade' Classe du bloc 2 L
Moyenne 8 L= lOb}FS
Classe du bloc ' 2
'Midrange' Cordonnées du 747
"Domain” I =27 bits
L 2
Agi 9

(S

‘Classe du bloc
Cordonnées du

" g n ‘ 7+7
'Edge’ Domain ) I =31 bits
. Ly 3
Agi 9
1sométrie 3
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II. Organigramme de la méthode:

Image

i

!

Découpage de I'image en
blocs "Range” de taille BxB
pixels (B=4)

Découpage de I'image en
blocs "Domain” de taille
DxD pixels (D=8, P, = 2,
P, =2)

Classification du bloc
"Range" numéro i

'

Classifier les

v

"Domain”
'Shade’ ‘Midrange 'Edge’

;

transformation)

Recherche la meilleure paire (bloc "Domain”,

Y

Codage Entropique et
stockage

i=i+1

Non .
Dernier Range

Qui
— ()
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IL.1. Pseudo-algorithme de codage:

Début

/*Création de ['ensemble des "Domain” */
Lancer la création et lu classification de U'ensemble des "Domain”
/*Codage d'un bloc "Range” par fractal*/
Pour chaque bloc R; de l'image originale
Jaire

[

Sile bloc R; est un bloc “‘Shade’

Alors lancer le traitement ‘Shade’

Fsi

Sile bloc R, est un 'Midrange’

Alors lancer le traitement ‘Midrange’

Fsi ‘

St le bloc R; est un bloc "Edge’

Alors lancer le traitement ‘Edge’

Fsi

/*Codification du code- book*/-

Lancer le codage entropique du bloc
Sauvegarder le code fractal final dans un fichier binaire.
2 ‘

Fin

Nous présentons maintenant les trois pseudo-algorithmes concernant les traitements cités
dans l'algorithme de base présenté au—dessus:

Pseudo-algorithme de traitement 'Shade’

Débur

/*le bloc R; est un bloc 'Shade'™/
sauvegarder (la moyenne)

Fin

Pseudo-algorithme de traitement 'Midrange'

Début

/*le bloc R est un bloc "Midrange’ */

pour chaque bloc "Domain” D; — ‘Midrange’

Jfaire

/

Appliquer la transformation géométrique sur le bloc "Domain” D;
Pour Chaque o; € { 0.7, 0.8, 0.9,1.0}

Faire

{

8i = moyenne(Ry)- a; x moyenne(D;); _
Estimer a; et g; tel que l'erreur RMS entre R; et a; x G{Dy)+g; est minimale

J

I
J .
sauvegarder (a, g, Dy) dans le code book
Fin :
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Pseudo-algorithme de traitement "Edge':

Début

/% le hloc R, est un bloc 'Edge’ */

pour chaque bloc "Domain” D; 'Edge " dans I'ensemble des "Domain"”
faire

{

Appliquer la transformation gé
Pour Chaque valeur o; trouvée

Faire

/

g; = moyenne(Ry)- a; x moyenne(Dy):

Estimer a; et g; tel que l'erreur RMS entre R et o x Gi(Dy+gi est minimale
Pour chaque isométrie ip

i

appliquer i, au bloc résultat (a; x Gi(Dy)+gy)
sélectionner lisométrie in/ La RMS entre R, et in(cixGi(Dy)+g) est minimale.
} : :

/

/

sauvegarder (i &, g Dy dans le code-book

Fin

ométrigue sur le bloc "Domain” D;

H.2. Pseudo-algorithmé de décodage:

Début

Prendre une image initiale Iy quelconque.

Itérer

Pour chaque bloc "Range” R; de I

{

Lire le code-book (i, ci, gi, D)

Appliquer la transformation géométrique sur le bloc D;.

St = 0

Alors

Appliquer l'absorption sur le bloc contracté

Faire une translation du bloc résultant

Fisi

Sii=10

Alors appliquer la transformation affine sur le bloc contracté

Faire une translation du bloc R, transformé '

Fsi; _

Si(i z0et aq; z0)

Alors

Appliquer la transformation affine sur le bloc contracté;

Appliquer l'isométrie n° i sur le bloe transformé

Faire une translation du bloc R, résultant.

Fsi;

s

Prendre l'image résultante comme étant image — initiale:
. Fin de ltérer

FIN



CHAPITRE 4 :CONCEPTION ET MISE EN (EUVRE 54

I11. Résultats Expérimentaux:

On a testé la performance de I"algorithme sur une des images de test standards "Lena” au
format BMP. Les tests sont basés sur Iévaluation des trois critéres essentiels de toute
méthode de compression d'images :

s Le taux de compression.
s La qualité de I'image reconstruite.
e Le temps de compression.

II1.1. Description des parametres :

Les caractéristiques de base de Iimage digitale donnée au codeur, ainsi que les
spécifications du codage sont présentées dans le tableau suivant :

Tableau IV.2.

Parameétres

Valeurs

Image de test

Nom
Résolution
Les niveaux de gris

Spécifications du codage

Lena

[ 256 x 256

256 (gmin =ﬂ, gmax = 255)

Partition
Type de partition Carré
Taille des blocs "Range” 4x4
Nombre de blocs "Range” 4096
Ensemble des blocs "Domain"
Taille des blocs "Domain” 8 x8
Les déplacements P,=2,P,=2
Nombre de blocs "Domain” 16384 )
Classification

171
Nombre de Blocs 'Shade’ 2263
Nombre de Blocs 'Midrange' 1662

Nombre de Blocs 'Edge’
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I11.2. Reconstruction de I’image :

Le décodage consiste a itérer le code fractal sur n’importe quelle image initiale, jusqu’a la
convergence vers une image stable.

Le tableau suivant montre P’erreur entre l'image originale (Lena) et les images obtenues
aprés 14 itérations. L'image initiale a laquelle on applique le code fractal est une image
uniformément grise.

Tableau IV.3

"‘é'::i°“1234567891011121314

Em;’ 60.51 [ 35.02[15.93|9.93 | 8.02 | 7.73 | 7.57 | 7.49 | 7.46 | 7.44 | 743 | 7.42 | 742 | 7.42

Pour I'image de (Lena), le processus de décodage s’arréte lorsque la distorsion entre deux
images successives devient inférieure a un seuil fixé (0.01). Comme le montre le tableau
ci-dessus, Perreur se stabilise & partir de la douziéme itération, le nombre d’itérations est
donc fixé 4 12

Image Originale Image reconstruite

111.3. Présentation des résultats :

Les principaux résultats obtenus sont les suivants :

1. Le taux de compression évalué par 85.94 %. Ce taux est comparable avec les taux déja
réalisés.

2. Une qualité acceptable comparée a celle rencontrée dans les différents articles, elle est
évaluée par une distorsion RMS égale a 7.42 et un PSNR égal a 30.7 dB.

3. L’image est compressée en 58 minutes et 37 s. (sur un Pl
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111.4. Analyse des résultats :

D’aprés les résultats obtenus, nous sommes arrivés aux remarques suivantes :

e Premiérement, on notera que la reconstruction de I'image est d’une totalit¢ bonne est
fidéle a I'image originale. Les textures de I'image sont bien préservées en général, malgré
que quelques-unes unes trop fines (le ruban autour de chapeau de Lena), meme chose pour
les formes et les contours. Une petite déformation est visible pour certains blocs de
I'image. cette derniére est due a la forme des blocs "Domain” et "Range" utilisée.

+ On observe par expérience, et dans la majorité des cas, que la reconstruction est
visuellement proche de Vimage originale. Ceci peut étre expliqué par le fait que les
transformations itératives ont une contractivité efficace.

o On soulignera Pimportance de la classification des blocs et I'appariement de ces
derniers, car il est montré que la majorité d’effets visibles an niveau de I'image décodée
sont dues a une mauvaise classification de blocs.

« On constate que les blocs d’une taille trop grande, rendront la classification et
I"appariement des blocs un peu difficile en pratique.

+ Le nombre de transformations ou de comparaisons exigé est égal au produit :
(nombre de blocs "Domain") x(nombre de blocs "Range”) x(nombre de transformations

affines). ‘ .
Ce qui explique le calcul intensif dans la phase du codage et par conséquent le temps
consomme par son algorithme, ¢’est un inconvénient de cette méthode.

o Contrairement a la compression, la décompression fractale prend moins de temps.

o Enfin, 'image traitée contient des copies de parties. Ces parties n’étant pas sous
certaines transformations affines, exactement des copies identiques d’elles-mémes, il faut
donc s’accorder 4 une certaine erreur dans notre représentation d’une image comme un
ensemble de transformations. Ce qui implique que les images que nous encodons sont des
plus ou moins bonnes approximations des originaux, donc 1'établissement d’un bon code
fractal revient 4 la bonne exploitation des similarités au sein des images.

I11.5. Etude Comparative :

Pour une comparaison de plus des résultats obtenus, notre algorithme a été testé avec les
résultats trouvés avec la méthode JPEG.

Tableaun 1V.4. Résultats obtenus avec la méthode fractale

Temps de Taux de PSNR (dB)

Nom Image compression | Compression (%)

Lena 58 min 37 s. 85.94 30.7
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Tableau I'V.5. Résultats obtenus avec Ia méthede JPEG [8]

Temps de Taux de
. - PSNR (dB
Nom Image compression Compression (48)
Lena 1s 79.69 39.67

Conclusion :

Les résultats obtenus par la transformation fractale dans la compression des images fixes,
sont prometteurs au niveau du taux de compression. La qualité de ['image reconstruite est
presque égale. L'inconvénient majeur de cette méthode réside dans la lenteur de
Ialgorithme, cela est dii au nombre important de transformations et de COmparaisons exigeé
pour le codage de chaque bloc "Range”.
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Conclusion

L objectif principal de ce travail & été réalisé, du fait qu’on est arriver a compresser et
décompresser des images naturelles fixes, en se basant sur les concepts de la géométrie
fractale. Nous espérons que notre travail, soit une contribution enrichissante dans le domaine
de la compression, et pourrait servir de support pour les recherches futures au laboratoire
signal et communications.

La géométrie des fractales est utilisée pour analyser et modéliser des objets et structures
complexes, elle permet des applications dans divers domaines. La compression fractale des
images représente une nouvelle approche. La méthode implémentée est basée sur I'utilisation
de transformations contractantes itératives.

Au début de notre travail nous avons présenté quelques méthodes de compression d’images,
et nous avons introduit des notions sur la théorie des fractales. Par la suit, on a donné les
fondements mathématiques de la géométrie fractale et des systémes IFS (Iterated Functions
System) qui s’applique sur des images fractales. Pour les images réelles, le concept des IFS a
été généralisé au IFS local (L-1FS), qui méne a choisir un certain partitionnement de 1'image.
Différents types de partitionnements ont été introduit. Dans cette étude, nous avons utilisé le
partitionnement carré.

Le codage fractal nécessite, pour chaque bloc de 1’tmage, des comparaisons de maniere
systématique et séquentielle, afin de trouver le bloc plus similaire pour une distorsion donnee.
Le temps de codage obtenu est donc prohibitif. Pour réduire le temps de cette recherche et
accélérer la phase du codage, nous avons choisi la classification. Cette technique est basée sur
le calcul du gradient.

Le décodage qui consiste simplement & iterer le code fractal sur n’importe quelle image
initiale, prend moins du temps.

Pour un partitionnement carré de l'image, le choix de la tailte des blocs se fait conformément
a nos besoins et suivant la quaiité de I'image reconstruite que nous voulons obtenir. Dans le
cas ol les détails de l’'image ne sont pas importants, on peut privilégier le taux de
compression et négliger un peu la qualité de 'image décodée ou reconstruite, en choisissant
une taille large des blocs "Range”. D’autre part, si les détails de ’image sont importants, il
faut donc privilégier la qualité de 1'image décodée et négliger le taux de compression, en
utilisant des petites tailles.

De point de vue pédagogique, cette étude a été tres bénéfique, du moment qu’elle nous a
permis d’acquérir des connaissances intéressantes sur le traitement d’images en général et la
compression en particulier et de comprendre les bases théoriques et pratiques de la
compression par fractales. Ainst, elle nous a permis d’implémenter un logiciel de compression
d’images fixes 4 base de la géométrie fractale que nous pouvons juger qu’il est efficace
d’apres les tests et les résultats obtenus.

La performance de la méthode fractale dépend de plusieurs paramétres : le partitionnement de
I"image, ta méthode de recherche des blocs "Domain”, 1a classification des blocs de I"image...
Ceux ci pourraient optimiser la méthode et rivaliser, a terme, la norme de compression JPEG.
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Annexe A : Techniques de Calcul de la Dimension
Fractale :

Plusieurs définitions de dimensions fractales ont été proposées depuis le début du siécle,
certaines ont un intérét purement théorique, d’autres sont plus faciles a calculer
numeériquement [39].

1. Dimension de Hausdorff- Beescovitch :

Cette notion a ¢€té introduite par Hausdorffen 1919. C’est [a dimension la plus connue et la
plus utilisée théoriquement, par contre son calcul numénque est délicat.

Soit E un ensemble de R" et soi € un nombre réel positit. Un e- recouvrement de E, est une
famille de boules U; tel que le diamétre de U; est inférieur ou égal a & etE < UUi .

Pour o positif, on définit la mesure de Hausdorff de E par :

m*(B) = lim{Y (diamV,J" : E < UV, diamV; < ¢}

L’inf est pris pour tous les recouvrements de E.

On définit aussi la dimension de Hausdorff ou (Hausdorft- Beescovitch) par :

Dy = inf{o, H(e, E) = 0} = sup{o, H(a, E) = o0}

La dimension de Hausdorff est la valeur de o pour laquelle la mesure fait un saut de zéro 2
I’infini.

2. La dimension d’homothétie -

Les calculs relatifs a la dimension de Hausdorff sont délicats executer. Dans une telle
situation, on tourne vers d’autres moyens pour définir la dimension. La définition de la
dimension d’homothétie découle de la définition d’auto-similarité. Etant donné un
ensemble auto- similaire, composé de N copies distinctes de lui-méme. Chaque copie est
mise a I’échelle avec un rapport d’homothétie r pour toutes les coordonnées. La dimension
fractale ou d’homothétie de cet ensemble est alors donnée par la relation :

NrP® =touD = M_
log(1/r)

Les surfaces fractales naturelles, en général, ne possédent pas cette auto- similarité
déterministe. Cependant, elle montre une auto- similarité statistique. Ceci étant, elles sont
composées de N sous-ensembles distincts misent a 1'échelle avec un rapport r 4 partir de
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I’ensemble original. La dimension fractale pour ses surfaces est aussi donnée par
1’équation (B.3).

Par exemple, dans le cas de la courbe de Von Koch: N =4, r=1/3, D = logd4/ log3 =
1.2618. A Vordre n de la construction, le tapis de Sierpinski est constitué de 3" triangles
équilatéraux avec des cotés de longueur (1/2)". Par conséquent, D = log3/ log2 = 1.585.
Pour lé cas de la fractale non uniforme de la figurell.7, contenant les facteurs 1/ 4 et 1/ 2 et.
" Sa dimension se détermine sur une seule itération comme suit : 4(1/4)° + (1/2)D =1, soit :

D = (log(1 ++/7)/log2) - 1

3. Dimension de Bouligand- Minkowski :

Elle fut originalement définit par Kolmogorov dans le cas des dimensions entiéres. Elle
permet de caractériser I’aspect auto- similaire d’un ensemble. Nous citons deux méthodes
permettant de la calculer :

La saucisse de Minkowski :

Soit E un ensemble plongé dans un espace euclidien de dimension d. Soit E(g) I’ensemble

des points de RY distants de moins de € de E. E(g) définit une saucisse de Minkowski. On
calcule :

Dy = lim
=0

[ i log Vol (E(g))
loge

ol Voly représente le volume en dimension d (longueur, surface ou volume). Si la limite
existe Dy est par définition la dimension de Bouligand- Minkowski.

La méthode des boites :

Soit N(g) le nombre de pavés de coté € recouvrant E

Dy =1 logN(g)
=0 —loge

En pratique, on obtient cette dimension comme la pente de droite de régression (moindres
carrés) de ’ensemble des points du plan de coordonnées (logl/e , logN(e .

Ensemble, Nous pouvons dire que chacune de ces dimensions, révélent quelques aspects
ditférents de la structure d’un élément donné, et que les fractales appartiennent a une
théorie compléte basée sur la dimension fractale.
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Annexe B: Le format BMP

1. Définition :

Un bitmap est une représentation point par point d’une image. Le fichier bitmap doit avoir
Pextension BMP et étre conforme au format « bitmap WINDOWS ».

2. La structure des fichiers BMP de Windows :

Un fichier BMP est composé de:

2.1. BITMAPFILEHEADER :

Cette partie correspond a [’entéte du fichier bitmap. Elle contient les informations
générales sur ce fichier :

- Un identificateur du fichier qui contient les lettres "BM" dans les deux premiers octets.
- Lataille du fichier sur quatre octets.

- Une suite de quatre octets réserves a z€ro.

- Un déplacement & partir du début de fichier.

La taille totale de la structure BITMAPFILEHEADER est de 14 octets.

2.2. BITMAPINFO :

Elle-méme est composée de :

BITMAPINFOHEADER :

On trouve dans cette partie toutes les informations concernant les caractéristiques de
I'image :

- Lataille occupée par la structure BITMAPINFOHEADER.

- Lalargeur de I’image (en nombre de pixels).

- La hauteur de I’image (en nombre de pixels).

- Un nombre de surface de I’image doit valoir 1.

- Un nombre de bits nécessaires pour coder une couleur (1, 4, &, 16 ou 24).

- Type de compression de données : BI RGB, BI RLE4, BI RLES. La majorité des
bitmaps ont le format BI_RGB, ce qui signifie qu’ils ne sont pas compressés.

- Resolution horizontale (en nombre de pixels).
- Résolution verticale (en nombre de pixels).

- Nombre de couleurs dans la table des couleurs. Ce champ contient zéro, pour informer
que toutes les couleurs sont utilisées.

- Nombre de couleurs considérées comme importantes. 1l est égal a zéro si toutes les
couleurs sont importantes.
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2.3. RGBQUAD :

Cette structure représente la palette des couleurs utiiisée pour 1’affichage. Une couleur est
une combinaison de trois couleurs de base : Bleu (BLUE), le vert (GREEN) et le rouge
(RED). Chaque couleur de base a une intensit¢é donnée pour approcher la couleur
souhaitée. La structure RGBQUUAD, offre la possibilité de savoir ces intensités. Le
nombre d’octets réservé a chaque couleur est :

- 1 octet pour le bleu.

- | octet pour le vert.

- | octet pour le rouge.

- 1 octet n’est pas utilisé et doit valoir 0.

Les différentes intensités sont représentées par des nombres entre 0 et 255,

3. Les données BMP :

Chagque pixel est représenté par 1, 4, 8, 24 bits. L’origine est définie comme étant le coin
inférieur de 'image, et les pixels sont analysés ligne par ligne. Tous les bits representant
les pixels d’une méme ligne sont cancatenés entre eux. Cependant, la représentation d’une
ligne compléte devra, suivant les cas, étre complétée avec des bits zéro afin d’occuper un
nombre entier de 32 bits.



