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Résumé: Dans le domaine médicale, I’ exploitation des techniques de compression des images avec perte est presque
inacceptable, cela est du ala crainte d’ une perte d’informations cruciales pour le diagnostic. D’ un autre coté, la quantité
d’images médicales numériques ne cesse de croitre d'une maniére gigantesque ce qui pose des problémes trés
préoccupants pour leur archivage et leur transmission[1]. L’'objectif de ce travail consiste a adapter la méthode de
compression JPEG aux images médicales et a valider la qualité diagnostique des images comprimées. Une matrice de
quantification adaptée aux caractéristiques statistiques de I'image est développée. Nous validons notre approche sur un
ensemble d'images de Radiographie du Thorax. On a pu observer que pour un méme taux de compression les résultats
obtenus sont trés prometteurs vu que la qualité diagnostique, évaluée par des experts médicaux, de I'image comprimée
est mieux préservée enla comparant avec la norme JPEG.

Mots clés : Images médicales, Compression, Transformée en Cosinus Discréte TCD, Norme JPEG, Etude statistique,

Quantification adaptée, Qualité diagnostique.

1 INTRODUCTION

Les structures hospitalieres disposent d'un volume
important d’'informations administratives et médicales
dont I'imagerie prend une place de plus en plus
importante. Mais la quantité dinformations que
représentent les images pose des probléemes trés
préoccupants. Le présent papier fait partie des travaux
montrant qu’ une perte d’information au sens technique
n'est pas forcément associée a une perte de qualité au
sens diagnostic[2].

Le reste du papier est organisé comme suit : dans la
deuxiéme paragraphe nous introduisons un descriptif
résumé de |'algorithme JPEG avec perte.

La compression des images est obtenue principalement
par deux opérations qui sont la quantification et le
codage. Le taux de compression est gjusté pendant la
guantification, pour une qualité de reconstruction
désirée. 1l ne peut étre élevé qu'en perdant des
infformations et c'est pendant [|'opération de
guantification que ces pertes sont générées. La norme
JPEG propose un opérateur qui apparait efficace pour
le cas général. Dans le cadre d'une restriction aux
images médicales, il parait alors judicieux d'adapter la
quantification. Celle-ci peut alors étre réalisée en tenant
compte des différentes modalités des images utilisées.
Ainsi, l'étude statistique des coefficients de la
transformée en cosinus discréte permet de définir un
nouveau opérateur de quantification spécifiqgue aux

images considérées. Cette approche est abordée dans le
paragraphetrois.

Le calcul des opérateurs de quantification pour chaque
image et |'exploitation de ceux-ci dans une simulation
d'une chaine de compression permet ensuite de
comparer les performances entre |'opérateur de
quantification proposé par JPEG, qui sert de base de
référence, et |'opérateur trouvé a partir de I'étude
statistique. On présentera alors le gain apporté. Les
résultats de simulation sont illustrés dans la quatriéme
paragraphe. Finalement, nous concluons par une
interprétation des résultats.

2. Descriptif résumé et illustré de I'algorithme
JPEG avec perte

Les 6 étapes de I’ algorithme JPEG[ 3] [4] [5] [6] sont :

ETAPE 1:

L’'image est divisée en blocs de 8x8 pixels, chaque bloc
est transformé par DCT donnée par laformule (1)

y.= mgéxjcosg@ 12Lp IZ’cosg@ 16)\40; (1)

Prenons par exemple le bloc X(400:407,536:543)
extrait de I'image Thorax[7] de la modalité Poumon,
Lebloc original est:
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Fig. 1. Image Thorax

Sa transformée, aprés avoir arrondi les coefficients
fréquentiels al’ entier le plus proche donne:

Q9% 73 -3 -4 -7 6 0 -2
&33 4 15 -5 -1 -3 0 -3j
&3 L2 0 0 -1 1 3y
¢.3 51 0 3 -2 3 -1Y
. &6 56 2 -1 4 1 -1
Yij= 8-3 3 -2 0 -1 -4 0 0
a-1 -2-2 1 -4 2 -2 0
&-3 -1 2 1 4 2 1 1§

On voit que la DCT a pour effet de concentrer
I"information en trés peu de coefficients fréquentiels
correspondant aux basses fréquences (Coefficient DC),
et que |l es autres coefficients de haute fréquence ont des
valeurstresfaibles (Coefficients AC).

ETAPE 2:

Chague coefficient de la matrice transformée est divisé
par la vaeur correspondante de la matrice de
normalisation. Les coefficients normalisés sont

obtenus par laformule (2) :

)i 0
q'QJ 2 La
norme indique des valeurs initiales de seuils de

quantification déterminées empiriquement en tenant
compte des propriétés du systéme visuel humain VHS.

yi=In )

g6 11 10 16 24 40 51 61y
S92 12 14 19 26 58 60 553j
a4 13 16 24 40 57 69 560
QB8 =8+ 17 2 20 51 & = ey
€8 22 37 56 68 109 103 77U
@24 35 55 64 81 104 113 92
€9 64 78 87 103 121 120 1018
§72 92 95 98 112 100 103 99§

Tab. 1: Table de quantification des
luminances

Chaqgue coefficient de la matrice transformée est divisé
par la valeur correspondante de la matrice de
normalisation QL , les coefficients normalisés sont:

63 7 0 0 0 0 0 Ou

&3 0 1 0 0 0 0 0y
.20 0 0 0 0 0 0 04
Yij=§€0 0 0 0 0 0 O oY

€0 0 0 0 0 0 o od

€0 0 0 0 0 0 0 0d

g0 0 0 0 0 0 0 0y

g0 0 0 0 0 0 0 0
ETAPE 3:

Le coefficient DC normalisé est codé par un systéme
de DPCM, le coefficient DC est codé en utilisant la
valeur DC du bloc précédent. L’ensemble de
coefficients DC de tous les blocs de |'image est ensuite
codé par un codeur de Huffman.

ETAPE 4:

Les coefficients AC sont réarrangés par une méthode
zigzag.

L’ énergie est concentrée dans les coefficients en haut a
gauche de la matrice transformée. On réordonne les
coefficients afin d obtenir un vecteur 1D qui range
approximativement les coefficients par ordre
décroissant d'énergiec.  Comme de nombreux
coefficientsde  correspondant aux fréquences élevées
sont nuls on obtient des grandes plages de zéros, qui se
prétent bien au codage RLE.

Etape 5: Les vecteurs zigzags sont codés par
RunLength et Huffman.

Etape 6 : Décodage.
Yij =Yij Qij (3)

Le
décodage se fait en appliquant les opérations inverses:
décodage Huffman et RLE, réarrangement inverse du
zigzag, dénormalisation par multiplication avec la
matrice Q, DCT inverse.

3. COMPRESSION ADAPTATIV E APRESETUDE
STATISTIQUE DESCOEFFICIENTSTCD

3.1 Introduction

Le taux de compression, pour une qualité de
reconstruction de I'image donnée, dépend directement
de la fagon dont sont définis les coefficients de la
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matrice de quantification[8]. Nous pouvons rappeler
également que la matrice proposée par la norme JPEG
a été déterminée a partir des propriétés de la vision
humaine, pour le plus grand nombre d'images.

Aussi, le contexte hospitaier nous a amené a
considérer la compression pour le cas particulier des
images médicales. Il est alors judicieux, dans ce cadre
bien précis, de définir des seuils de quantification a
partir des caractéristiques des coefficients TCD de ces
images[9].

Dans la littérature, différents auteurs ont utilisé les lois
de probabilité pour caractériser ceuxci,

Ils s'accordent sur la loi que suivent les coefficients
DC (Gauss), mais leurs conclusions divergent en ce qui
concerne les coefficients AC.

Ces coefficients représentent les détails dans les blocs
transformés (cf. paragraphe 2). La dégradation de
I'image a la reconstruction est principalement due a la
perte d'information concernant ces détails. L’ étude de
ces coefficients demeure alors judicieuse. Toutes les
modélisations ont toujours été validées en utilisant un
seul test d'adéquation qui est celui de Kolmogorov-
Smirnov [L0]. Ce test donne une mesure de |'écart
maximum qui existe entre deux distributions
statistiques. Cependant ce test n'est pas le plus puissant
En effet, il ne donne qu'une mesure ponctuelle de la
distance qui sépare deux distributions et est tres
sensible aux valeurs aberrantes.

Sinspirant de ces lacunes dans la littérature,
Thierry.EUDE [10] dans le cadre d'un travail réalisé au
Laboratoire Capteurs Instrumentation et Analyse de
I'INSA de Rouen, a repris ces modélisations tout en
ajoutant des lois possédent un nombre de degrés de
liberté plus grand et en réalisant les tests de fagon
extensive a l'aide d'une batterie de tests, pour les
images médicales.

Il a mis alors des tableaux analysant les coefficients
AC. L’analyse est donc effectuée par modalité
d’images. Disposant ainsi d'outils statistiques fiables,
on peut calculer les opérateurs de quantification
adaptés aux images traitées.

3.2 Construction destables associées aux
lois statistiques[10]
3.2.1 Génération deslois statistiques

T.EUDE aclassé lesloisen six catégories :

v" Loi uniforme

Loi gaussienne: N(m, s)

Mélange de plusieurs lois gaussiennes : N(mi, si)
Loi laplacienne : L(m, b)

Méange de plusieursloislaplaciennes : L(mi, bi)
v' Loi decauchy

3.2.2 Fonction derépartition empirique

AN NN

Pour chague loi ainsi générée, on peut tracer lafonction
de répartition théorique et la comparer ala fonction de
répartition empirique des coefficients.

Elle est calculée pour chaque échantillon généré, a
partir de I'expression :

F(xi)=i/n  pourO £i EN
F(xi)=0 pour i<0 (4)
F(xi)=1 pour i>0

3.2.3 Tests d’ ajustement

Pour savoir si laloi empirique correspond ou non a une
loi théorique, on utilise des tests d’ gjustement ou tests
d’ adéquation.

A partir de ces tests, nous pouvons déterminer
|'appartenance ou non dun échantillon a une
distribution de fonction de répartition connue FO(x).
Nous pouvons alors poser les hypothéeses suivantes :
Hypothése HO b FO(x) = F(x)

HypothéseH1 b FO(x) ! F(x)

Avec F(x) = fonction de répartition de la variable
échantillonnée.

Les tests appliqués aux échantillons pour les lois
simulées, nous donnent un résultat que I'on compare a
des valeurs dans des tables. Ces valeurs correspondent
a des seuils pour lesquels I'hypothése HO est vérifiée,
ceci pour un taux derisque de rejet atort.

3.2.4 Description destests

Il existe deux grandes classes detests :
- Lestests non paramétriques:
Kolmogorov-Smirnov

Cramer-von-Mises
Anderson
Watson
Test D (pour une gaussienne)
- Lestests paramétriques:
Kurtosis

Cumulants.

Tous ces tests n'ont pas les mémes performances. Elles
varient en fonction du type de laloi éudiée. En effet, le
test D n'est applicable que dans le cas d'une recherche
d'une gaussienne. De méme, la valeur du kurtosis ne
donne quune information sur la forme de la
distribution.

Pour connaitre la puissance de chaque test et savoir
quel est celui qui donne a priori les meilleurs résultats,
il est nécessaire de les comparer |es uns par rapport aux
autres, par une simulation.

3.25Principe

Pour une loi théorique donnée, le test d'ajustement doit
refuser toute loi empirique différente de celle-ci. La
puissance d'un test est donc représentée par le
pourcentage de rejet (ou d'acceptation) de I'hypothése
nulle. Plus un test donnera un pourcentage de rejet
élevé, plusil serafiable.

La détermination de la puissance des tests consiste a
prendre N fichiers d'échantillons suivant une loi L1, et
N fichiers d'échantillons suivant une loi L2 différente
de L1. Pour un fichier deloi L1, et un fichier deloi L2,
on réalise les différents tests d'ajustement et on
compare lesrésultats[11][12].

Ainsi, disposant d'outils statistiques pour déterminer la
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loi que suit un échantillon, il est alors possible
d'étudier la distribution des coefficients issus de la
TCD des images médicales. En effet, la détermination
des lois de distribution de ces coefficients permet de
calculer des matrices de quantification adaptées aux
types des images (modalité).

3.2.6 Miseen oeuvre

On utilise donc les tests d'adéquation pour trouver les
lois de probahilité que suivent les coefficients.

Pour chaque coefficient, les valeurs du kurtosis, et le
test de symétrie seront calculés. Ce qui donne une
premiére idée quant a la loi de distribution suivie par
ces coefficients.

Pour chaque loi de distribution proposée (a |'aide des
parametres estimeés de la loi), un résultat est calculé
pour chaque test statistique.

Ce résultat est alors comparé a des valeurs de seuil qui
existent dans la littérature et qui sont adaptés a la
nature des échantillons étudiés.

3.2.7 Réaultats pour la modalité Thorax

Nous validons notre approche sur un ensemble

d’images Thorax.

DC |3GM [3GM [2GM | 2GM [2G|3GM | 2G
3GM[2G |3G |2G |G G |2G |2G
3GM[2GM |2G |2G |G G |G 2G
3GM[2G |G G |G 2G|G G
2G |G |G G [3GM]|2G|G G
2GM|2G |G G |G G |G 2G
2G |G |G G |G G |2G |G
2GM|G |G G |G G |G G

TAB. 2: Analyse des coefficients AC(u.v) del'image
Thorax
NB :
G : lorsque le coefficient AC(i, j) suit uneloi de Gauss,
nG : pour une somme de n gaussiennes.
nGM :pour une loi somme de n gaussiennes centrées
sur la médiane de I'échantillon.

Pour les images de Thorax, nous trouvons que les
coefficients correspondant a des directions verticales et
horizontales, ont des répartitions plus complexes
(somme de deux ou trois gaussiennes).

Aussi, en effectuant la transformée de Fourier des
images, nous pouvons observer la distribution spatiale
de I'énergie dans I'image. 1l apparait alors dans lafigure
(Fig-3), une forte concentration fréquentielle passes
fréguences) dans les directions horizontales et
verticales. En effet, dans les images de poumon, les
cotes constituent des contours ayant des directions
horizontales et verticales.

Fig. 3: Transformée de Fourier d'une image de Thorax

3.3 Construction des tables de
quantification probabilistes

Nous savons quune quantification non optimale
provoque une dégradation de limage a sa
reconstruction.

La méthode décrite par JPEG, a pour objectif de rendre
nuls les coefficients de faible valeur qui ne représentent
que peu d'information dans I'image, et de réduire la
dynamique des autres. L es dégradations engendrées ne
doivent pas étre perceptibles a I'odl. Cependant il est
important de remarquer que tous les coefficients ne
représentent pas tous la méme quantité d'information.
En effet la réduction de la dynamique, voir la mise a
zéro, d'un coefficient correspondant aux hautes
fréguences (souvent assimilée au bruit) ne provoquera
pas autant de dégradation que celle d'un coefficient
correspondant aux basses fréquences[13].

L'opération de quantification définie par |I’expression
(2) (cf. paragraphe 2) donne pour un pas"q" :

" 0"si le coefficient<pas

"Une réduction de sadynamique" si coefficient>pas

Coefficien :% (5)
Avec:

Connaissant les fonctions de répartition des
coefficients, leur probabilité d'apparition peut étre
calculée. Nous pouvons aors définir des
seuils[14][15][16] au-dessus desquels ils ont peu de
probabilité d'apparaitre. C'est principalement dans ce
cas qu'ils ne doivent pas étre rendus nuls sous peine de
dégradation visible.

3.3.1 Calcul des seuils

Nous pouvons considérer qu'un coefficient a peu de
probabilité d'apparaitre si sa valeur est supérieure au
seuil "S" défini par :
S
OP(x)dx =0,95 (6)
- ¥
Or:
S 0 S S
PR = PR dx-PRIAX=05+H PR :
-¥ -¥ 0 0
On cherche donc le seuil S, pour lequel la surface qui

existe entre O et S soit égale & 45%. En effet, pour une
loi de gauss, lafonction de répartition est définie par :
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Xmy, o

F (= O ool S

Orona
(x m)2 g XM
P Tog? P2

On peut alors trouver "S" en trouvant la solution de

I’ équation :

%erf (- (x-m) ) = 045 (®)
sA2P

Ainsi, a partir des résultats obtenus pour les différentes

modalités d'image, nous pouvons définir des seuils

pour chaque coefficient et chaque modalité.

Ainsi nous obtenons, pour I’ensemble des coefficients

de I'image THORAX, les seuils données par le

tableau 4 (Tab. 4).

TAB. 4 : Seuils obtenus pour I'image Thorax

DC [34,19|13,09|9,71|7,59(7,79|8,70|7,75
53,14|11,35(6,95 |5,36({4,94|4,85|4,86|4,79
14,96(6,29 14,91 |4,29|4,35|4,15|4,22|4,27
741 |359 (314 [2,98(3,13|3,05|3,00|3,03
4,35 13,30 [3,17 [3,04]3,02]|3,23|346(3,12
3,79 |3,03 (2,86 [2,82(2,76|3,09|3,29|2,80
1,78 (154 |151 |147|150{155]1,58]|1,49
1,08 {0,90 |0,89 ]0,88]|0,89(0,88]0,90/0,87

3.3.2 Matrice de quantification probabiliste[9]

La valeur du quantum est calculée pour chaque
coefficient, a partir des seuils trouvés précédemment.
Larelation qui existe entre ces deux entités est donnée
par:

Q,= 'Z (9)

Avec Fe: facteur d'échelle, il est défini pour chague
matrice de seuil par :

Fe = MaxQ e x MiNQgyii  (10)

Avec

max Qjpeg: vaeur maximale de la matrice de
visualisation

mMin Qgeyj : Valeur minimale de la matrice de seuils

En effet , la matrice de quantification de référence est
lamatrice de visualisation proposée par JPEG.

Nous avons vu que celle-ci convient pour la plupart des
images. Nous nous baserons sur I'échelle de
celle-ci pour pouvoir établir une comparaison entre elle
et la matrice que nous appellerons matrice probabiliste.
En effet, cette derniére est calculée a partir des modeles

probabilistes des coefficients.

Ainsi, la matrice de visualisation donnée Tab. 1
présente un maximum a 121. La vaeur maximale

de la matrice probabiliste est donc fixée a la méme
valeur. Celle-ci correspond a la valeur minimale de la
table des seuils.

Nous pouvons alors définir le facteur d'échelle qui va
nous permettre de calculer les différentes valeurs de la
matrice recherchée, a partir des valeurs des seuils
(exemple de valeursdonné Tah.3).

La valeur du seuil de quantification du coefficient DC
est celui fixé par JPEG.

La matrice probabiliste est définit comme suit :

prob X Sail

Avec:
Qrros : vValeur de la matrice probabiliste
Xeeuil : Valeur de lamatrice des seuils

4. RESULTATSEXPERIMENTA UX

Une comparaison est faite entre les performances
obtenues en utilisant la matrice de visualisation
proposée par JPEG, et celles obtenues en utilisant la
matrice probabiliste calcul ée.

Les opérations de quantification et de déquantification
sont définies par les expressions (2) et (3) (paragraphe
2).Nous avons vu (paragraphe 2) que le taux de
compression obtenu aprés codage, dépend de la
dynamique des coefficients TCD aprés quantification et
surtout du nombre de valeurs nulles.

Ainsi, le nombre de coefficients nuls peut donner un
apercu sur la valeur de ce taux vue que I’ étape de

codage n'a pas été implémentée. La quaité de
restitution est mesurée par le calcul du rapport signal
sur bruit (PSNR), défini par I'expr&sion suivante:

R_
PSNR-lOlog (2 )dB (12)

Avec chacune des maIrlces, Ie PSNR est calculé.

La mesure des dégradations "PSNR" en fonction du
nombre de zéros est alors calculée pour plusieurs
images des différentes modalités.

Pour pouvoir évaluer rapidement les performances
obtenues par I’ utilisation des matrices probabilistes, les
opérations de codage et de décodage ne sont pas mises
en cauvre. Lafigure 4 décrit la chaine de compression
réduite utilisée.
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Image comprimée

TCD-2D Quantification

g Beris
]

Bloc 8x8

Déquantification TCD-2D

Image source o
Table de Quantification

1 Image reconstruite
Table de Qantification

Evaluation de la dégradation

4.1. Mesure de la dégradation des images apr és
compression

Le paramétre FACTEUR D’'ECHELLE Fe utilisé dans
I'expression (12) permet dguster le taux de
compression a une valeur désirée. Ainsi pour la
comparaison de I'efficacité des deux matrices, Fe est
déterminé de facon itérative, de fagon a obtenir dansles
deux cas, le méme taux de compression. Aprés
compression/décompression  avec  chacune  des
matrices, le PSNR est calculé.

La mesure des dégradations "PSNR" en fonction du
nombre de zéros est alors calculée pour plusieurs
images des différentes modalités, les résultats sont
donnésdansletableau (TAB. 5)

Histogramme2:Compression avec [a matice JPEG

16000

TAB. 5: Mesure de la dégradation des images aprées une
compression utilisant la matrice de quantification JPEG
ou "Probabiliste" pour un nombre de zéros équivalent
autrement dit pour un méme taux de compression

Matrice JPEG Matrice Probabiliste

Nombres Nombres
de PSNR Fe de PSNR
" zéros' " zéros'
458 368 | 37,80 120 459524 | 37,586

Histogramme:Image Originale 14000
14000 T T T T T

12000
12000
10000
10000
8000
8000
)
6000

4000

4000 2

2000 0
0 M M 0 MW

0 100 200 300 400 500 600 700

Fig.5b :Histogramme de
I’image reconstruite aprés
compression JPEG

Fig. 5a: Histogramme de
I"image originae

DISCUSSION:

Les résultats sont similaires. Cependant, lorsgu’on
trace les histogrammes de I'image originale et des
images reconstruites (Fig. 5), on s apercoit que les
dégradations ne sont pas du méme type selon la matrice
de quantification utilisée.

En effet, on observe que pour la quantification avec la
matrice JPEG, |’ histogramme est bruité et présente des
accroissements du nombre de certains niveaux de gris.
Par contre, ces accroissements importants n’existent
pas avec la quantification utilisant la matrice
probabiliste, qui a plutét un effet de lissage sur
I’ histogramme

histograrme3: Compression avec matrice probabiliste
14000

12000

10000

6000

6000

4000

2000

0
70 0 100 200 300 400 500 600 700

Fig. 5¢c :Histogramme de I'image
reconstruite aprés compression avec
matrice probabiliste

42 Effet  visud aprés chaque type de
Quantification : Etude de la dégradation des images
reconstruites apr és compression

Pour étudier I'effet visuel aprés chaque compression
par I'une des matrices de quantification, a savoir
Matrice de quantification JPEG e Matrice
probabiliste, on va voir pour quel type de
guantification les dégradations engendrées sont plus
génantes pour I’odl. On peut comparer les images
reconstruites aprés une compression ataux €leve.

L’ étude du taux de compression et vu qu’'on a utilisé la
chaine de compression simplifiée (sans étape de
codage) revient a étudier le nombre de zéros aprés
chague méthode de compression en fonction du facteur
dequalité"q".
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Suite a une étude itérative se basant sur les valeurs de q
est faite on a pu remarquer que pour un facteur de
qualité de I'ordre de 5 a 7 I'augmentation de ¢
n’entraine pas une grande augmentation du nombre de
zéros et par consequent n'améliore pas le taux de
compression (Saturation). Cette variation est liée
directement aux caractéristiques statistique de I'image.
Pour comparer les performances visuelles des deux

Image Originale

!
00

| I 1 1 1 1 '
100 200 300 400 500 700

Fig. 6a :Image originae

méthodes de compression utilisant la matrice de
quantification JPEG ou Probabiliste, on prend des
valeurs de q de I'ordre de 5 a 7 suivant la modalité
d'image , et ceci pour avoir un taux de compression
maximal sans avoir une grande dégradation de |I'image
reconstruite (Fig. 6).

Image reconstruite aprés quantification JPEG
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Fig. 6b :Image reconstruite aprés
compression avec la matrice JPEG

Image reconstruite aprés quantification Probabiliste
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1
200

1 1
E0D 700

Fig 6¢ :Image reconstruite aprés compression avec la

matrice Probabiliste

DI SCUSSION:

Les images reconstruites aprés compression présentent
en général des dégradations différentes, cependant plus
génantes a |’ cal (effet de bloc) avec une quantification
utilisant les matrices de normalisation JPEG que
probabilistes.

5.CONCLUSION

La restriction aux images médicales, présente I’ intérét
de pouvoir utiliser des matrices spécifiques
déterminées a partir des caractéristiques de ces images.
Elles peuvent étre obtenues par |’ analyse statistique des
coefficients TCD des images médicales . |l apparait
aors que les coefficients correspondant aux basses

fréquences de I'image suivent les lois somme de deux
gaussiennes et que les coefficients correspondant aux
hautes fréquences suivent les lois de Gauss. En effet,
ces derniers sont souvent assimilés au bruit. Ces
caractéristiques ont alors été utilisées pour calculer les
opérateurs de quantification adaptée aux images
traitées. La simulation de la chaine de compression
nous a ensuite permis de comparer les performances
obtenues dans le cas d une gquantification JPEG, d’'une
quantification utilisant |’ opérateur calculé. Le gain a
tout d'abord été évalué en comparant les histogrammes
des images originales et reconstruites apres les deux
types de compression. On a alors pu observer que dans
le cas de JPEG, I'histogramme est trés bruité,
contrairement au cas de la matrice probabiliste qui est
"lissé". Le gain apporté a ensuite été évalué en
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comprimant a des taux plus élevés afin de faire
apparaitre linfluence des pertes engendrées dans les
deux cas sur la reconstruction. On a donc constaté que
I''mage reconstruite aprés une compression JPEG,
présente des dégradations beaucoup plus génante a
I'cdl que dans le cas de I'utilisation de la matrice
probabiliste.

Ces résultats montrent I'intérét que présente I’ étude
statistique des caractéristiques des images a comprimer
pour la détermination des outils a utiliser pour une
compression adaptée. Ceci permet alors d’'obtenir des
réductions importantes de la quantité d'information,
tout en gardant une qualité suffisante des images

reconstruites pour leur exploitation.
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