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Résumé

Ce projet est la réalisation d’une application de compression des photos aériennes par un
algorithme issu de I’intelligence artificielle qui est le réseau de neurones. La compression
consiste & minimiser la taille des photos aériennes connus par leur taille volumineuse dans un
but d’archivage ou de transmission afin qu’elles prennent moins d’espace et moins de temps.
Ainsi le réseau de neurones artificiel inspiré du fonctionnement des neurones biologiques

sera appliqué pour la compression des photos aériennes a travers un apprentissage supervise.

Mot clés : Apprentissage supervisé, Compression, Photos Aérienne, Réseau de neurones.

Abstract

Compression consists in minimizing the size of aerial photos known by their voluminous size
in a purpose of archiving or transmission so that they take less space and less time. So the
artificial neural network inspired by functioning of biological neurons will be applied for

compression of aerial photos through learning.

Keywords: Supervised Learning (Apprenticeship), Compression, Aerial Photos, Neural

network.
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Introduction Générale

L’utilisation des photos aériennes, images satellites, ... pose un grand probléme de stockage
et d’archivage. En plus du probléme de stockage, si de telles images doivent étre transmises
via un réseau, la durée de la transmission est souvent trop longue. Pour pallier a tous ces
problemes, la compression des images numeriques volumiques apparait donc incontournable,
elle consiste a minimiser le nombre de bits nécessaire a une représentation fidele de I'image
originale et d"accéder uniquement a I'information requise, allégeant ainsi les transferts et
autorisant un acces a distance aux donneées. On distingue deux types de compression, la
compression sans perte qui préserve I’intégrité des données, et la compression avec perte qui
génere des dégradations mais offre des performances en termes de réduction de I’information

bien plus grandes que celles issues de la compression sans perte.

Dont le but de réaliser de telle compression, plusieurs approches et méthodes sont mise a
la place et a la disposition, chacune a ces propres caractéristiques ainsi que son taux de
compression, dans ce travail on va faire appel aux réseaux de neurones qui sont I'une des

méthodes issus de I’intelligence artificielle.

Dans cette optique, ce mémoire va porter sur le développement d’une application de
compression des photos aériennes basée sur les réseaux de neurones, et il est organisé comme
suit :

Le premier chapitre englobe les différentes caractéristiques de 1I’image numérique, ses
outils d’acquisition et ses formats.

Dans le chapitre deux nous exposons quelques différentes méthodes de compression
qui existent, ainsi que leurs types.

Le troisieme chapitre présente les principes de la méthode de compression qui est le
réseau de neurones.

Le dernier chapitre sera consacré a notre logiciel ainsi que les différents résultats
obtenus lors de leur application sur différentes images.
Et, nous terminons ce mémoire par une conclusion et quelques perspectives pour les travaux

futurs.
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Chapitre 1 L’image numérique

1.1. Introduction

Depuis de nombreuses années, on assiste a une croissance constante des besoins en
images numeriques (fixes ou animées), dans de multiples domaines [1]. L'image est un des
supports physiques les plus privilégiés pour transmettre un message a notre cerveau. Avant de
nous intéresser a lI'image numérique en tant que telle, nous allons tout d'abord aborder de
facon tres succincte I'image dans son aspect le plus perceptif, c'est a dire du point de vue de

notre perception visuelle et du décodage mental que nous y associons.

I.2.  Image numérique
Avant toute chose, mettons-nous d’accord sur le terme " image " ; en effet, le
traitement d’images fait appel non pas a des images optiques classiques (telles que notre ceil
les percgoit), mais a des images numériques. Les logiciels de traitement d’images travaillent
sur des données chiffrées contenues dans 1’image, modifient ces données qui sont ensuite
utilisées pour construire une seconde image " transformée " visualisable. La représentation
numérique des images permet de combiner des images obtenues sous différents modes de
macro ou de microscopie, de représenter une organisation spatiale (3D) a partir d’un ensemble
de clichés successifs (2D), d’archiver les images et de les transférer par les réseaux
informatiques [2].
Les calculs effectués sur ces données numériques, par un logiciel de traitement d’images
ou par un logiciel d’analyse d’images, vont permettre de modifier 1’aspect visuel de I’image et

d’extraire des données quantifiées sur cette image [1].

1.3. Caractéristiques des images Raster

Il existe 2 grandes classes d'images : les images vectorielles et les images
rasters. Une image raster est transformée en une image vecteur par une vectorisation.
L'opération inverse est une rastérisation.
% Les images vectorielles : utilisées principalement dans le monde du graphisme et de la
conception assistée par ordinateur,
+ Les images rasters: utilisées dans le domaine du traitement et de I’analyse d’images ; ce

sont celles qui seront décrites dans ce support [2].

13



Chapitre 1

L’image numérique

|.4. Définition de I’image numérique

L’image numérique correspond a une matrice (ensemble ordonné a deux ou trois

dimensions) de données numériques. Nous nous intéresserons uniquement aux images en

deux dimensions. On peut concevoir ces images en deux dimensions comme un tableau de

valeurs auxquelles on fait correspondre une position sur un plan (X, y) et une couleur pour

visualiser I’image sur 1’écran d’un ordinateur [3].

-Exemple d’un détail d’une image binaire dont la couleur est codée en O ouen 1 :

o o
1 1
o 1
O o
o o
o o
1 0

Figure 1.1. .Détail d’une image binaire.

107 99 989 107 107 115 132 132 140 140 132
80 a2 82 98 998 115 132 148 165 1568 148
99 82 950 90 95 116 140 1686 181 181 181
99 107 99 99 115 132 156 173 198 198 206
49 9% 98 115 125 156 173 189 208 214 222
118 115 123 132 148 173 181 188 206 274 231
123 123 132 148 165 18D 148 198 208 222 231

Figure 1.2. Détail d’une image en niveaux de gris.

Une image numérique 2D est donc composée d’unités élémentaires appelées pixels

représente chacune, une portion de I’image, codée par des valeurs numériques (des

explications complémentaires sur les pixels seront données dans la partie résolution spatiale
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d’une image, située plus loin dans ce mémoire. Une image est définie par le nombre de pixels
qui la composent en largeur et en hauteur (qui peut varier théoriquement presque a 1’infini) et
I’étendue des teintes de gris ou des couleurs que peut prendre chaque pixel (on parle de
dynamique de I’image). Toutes les données correspondant aux informations chiffrées

contenues dans 1’image sont structurées, afin de permettre leur stockage [3].

Une image numérique en elle-méme est en fait un concept tout a fait abstrait (des données
chiffrées qui ne trouve une signification a nos yeux qu’a la visualisation, lorsque 1’on utilise

un logiciel de représentation adéquat [2].

1.5. Formats des fichiers images

Il n'existe pas de format idéal. Selon le cas, certains formats peuvent étre préférables.
Le terme bitmap employé ci-dessous fait référence aux formats de fichier qui stockent les
pixels sous forme de tableau de points, avec une gestion des couleurs soit en couleur vraie soit
par le biais d'une palette indexée.
e Format RAW (.raw) : Format de stockage des données brutes (pas d'en-téte).
e Format GIF (.gif) : Format de fichier graphique bitmap (raster) relativement dépasse.
Il est utilisé pour des images codées sur 8 bits au plus, c'est a dire des images de basse
qualité : 2 a 256 pixels.
e Format TGA : Il est trés utilisé pour stocker les images en vraie couleur codées sur 24 ou
32 bits.
e Format JPEG (.jpg) et JPEG 2000 (.jp2: Le plus connu et le plus employé pour
ses modes de compression variés. Son niveau varie de 0 a 10. Le niveau 8 est souvent
conseille.
e Format TIFF (.tif) : Ancien format de fichier graphique bitmap (raster) tres utilisé.
e Format PCX: Ce format bitmap. Il permet d'encoder des images dont la dimension peut
aller jusqu’a 65536 par 65536 et codées sur 1 bit, 4 bit, 8 bit ou 24 bit.
e Format BMP : C'est un des formats bitmaps les plus simples. Il a été congu pour étre
indépendant du périphérique d'affichage (DIB, Device independent bitmap) [4].

1.6. Acquisition d'images
Divers types de capteurs permettent dacquérir des images raster numeriques. Les plus

usuels sont :
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% les appareils photo et caméras numériques monocanal et multicanal, L’acquisition
d'images dans les domaines spectraux du bleu, du vert et du rouge permet de reconstituer la
vision humaine.

¢ les scanners medicaux : Ils donnent des images 3-D sous la forme de séries d'images 2-D.
¢ les scanners et micro densitométres : 1ls numérisent des images ou négatifs sous forme
analogique.

¢ les microscopes : En modifiant leur focale, ils permettent d'observer la nature 3-D des
objets étudies.

% les capteurs de télédétection : Systémes rigides (e.g., barrette de 6000 CCD pour
SPOT) ou a balayage (e.g., Thematic Mapper), avec un nombre tres variable de bandes

spectrales[4].

1.7.  Image Satellite

1.7.1. Image panchromatique

A chaque pixel est associée une valeur correspondant a une intensité lumineuse, ces intensités
sont en général représentées par une gamme de gris allant du noir pour la plus faible intensité

au blanc pour la plus forte. En imagerie satellite, on parle d’image panchromatique lorsque

’acquisition est effectuée sur une bande spectrale large exemple 480 nm a 710 nm [6].

Figure 1.3. Image de Toulouse acquise par le mode panchromatique de SPOT 5

16




Chapitre 1 L’image numérique

1.7.2. Images couleurs, multi spectrales et hyper spectrales

Pour une image en couleurs, ce n’est pas une valeur qui est associée a chaque pixel mais un
vecteur de trois valeurs. Ce vecteur est couramment représenté dans la base RVB (Rouge,
Vert, Bleu) mais il existe aussi d’autres bases, YCBCR (Luminance, Chrominance bleue,
Chrominance rouge) ou HSV (Hue/Teinte, Saturation, Valeur). On parle d’images multi
spectrales lorsque le vecteur de valeurs associé a un pixel est au moins de dimension deux.
Par exemple, les satellites d’observation de la Terre PLEIADES permettront 1’acquisition
d’images multi spectrales avec les 4 bandes spectrales BO a B3 dans le bleu, le vert, le rouge
et le proche infrarouge. L’image en couleurs représentée sur la figure 4 a été créée a partir des
bandes B0, B1 et B2. La multiplication du nombre de bandes spectrales permet de différencier
la nature des objets observes. Par exemple, la bande verte et la bande proche infrarouge sont
sensibles a la chlorophylle alors que la bande moyen infrarouge est sensible a 1’amidon, a la
lignine, un composé du bois, et permet de séparer les nuages de la neige et de la glace. On

parle généralement d’images hyper spectrales lorsque le nombre de bandes spectrales est

supérieur a la centaine, Hypérion est le premier capteur hyper spectral lancé a bord du satellite
EO-1 (Earth Observing-1) de la NASA en 2000. Il est capable d’acquérir 220 bandes
spectrales entre 400nm et 2500nm [6].

Figure 1.4. Image couleurs simulée PLEIADES a la résolution de 70 cm par pixel
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1.8. Photo aérienne
Les photos aériennes numeériques sont obtenues par scénarisation a partir de films

analogiques grand format (généralement 23x23 cm). Elles sont prises par avion, ou bien elles
sont prises directement en mode numérique, avec des caméras numériques aéroportées. Ces
images numeriques aéroportées sont prises, a la maniére des images satellite. Par ailleurs, ces
caméras prennent simultanément des images panchromatiques (en noir et blanc) et des images
couleur qu’on dit aussi multi spectrales (en rouge, vert et bleu) [7].

1.8.1. Les types de photographie

Elles peuvent étre classées en fonctions de différents critéres: I’émulsion, la longueur
D’onde observée et les angles de prise de vue.

1.8.1.1 Les photographies verticales
Les plus intéressantes pour la cartographie et I’interprétation. Lecture facile des détails et des
Mesures. Permet de restituer les lignes ou les points ; la vision stéréoscopique. L’axe optique
de ce type de photo est perpendiculaire par rapport au sol. Cette perpendicularité n’est
jamais parfaite. Elle est considérée comme verticale si I’angle d’inclinaison de I’axe optique

n’excede pas 5 grades.

RIEMERIENNERGAN]

Figure L.5. Prise de vue photographie verticale
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1.8.1.3. Les photographies obliques
Elles présentent un aspect perspectif du terrain. Elles couvrent une grande superficie que les

verticales pour une méme altitude de prise de vue.

Figure 1.6. Prise de vue photographie oblique

11.8.1.3. Les photographies panoramiques

C’est une observation similaire a celle que I’on pourrait prendre a partir d’un poste terrestre.

L’horizon doit étre apparent.

Olidier COLESN]
N, AIRMIEWS
oliviercollin®laposte net

Figure 1.7. Prise de vue photographie panoramique
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1.8.2. Caractéristiques de photo aérienne

Les renseignements principaux de I’image se trouvent dans les marges de la photographie [8].
1.8.2.1. Echelles et restitutions

Les échelles varient en fonction de ’altitude de prise de vue. Le choix des échelles varie en

fonction du domaine d’application.

Echelles Domain d’application
1/500 Urbanisme : Opérations de rénovation.
Du 1/2 000 au 1/ 5 000 Urbanisme : Etude de faubourg, tissu
urbain.
Du 1/5 000 au 1/ 10 000 Pédologie.

Biogéographie : Botanique

Du 1/5 000 au 1/ 25 000 )
Etudes humaines : Urbaines, Rurales.

Du 1/15 000 au 1/ 40 000 Géomorphologie
Du 1/25 000 au 1/ 1 000 000 Géologie : une bonne vision des structures.
Echelles trés petites (1/ 1 000 000 par ex.) Structures continentales
Du 1/ 1 000 000 au 1/ 5 000 000 Meétéorologie

Table 1.1. Echelle en fonction de domaine étulisé.

1.8.2.2. Emulsions et longueurs d’onde
Les photographies aériennes et les images permettent d’explorer une partie du spectre

électromagnétique plus large que la seule fraction visible & I’ceil humain.

1.8.2.3. Spectre visible

Un rayon de lumiére blanche peut étre décomposé (par un prisme de cristal) et on obtient une
bande de couleur allant du violet au rouge. Ces couleurs nous sont familieres car elles
correspondent a I’arc en ciel visible lors de la décomposition de la lumiére du jour par les

gouttes de pluie. Les longueurs d’ondes deviennent d’autant plus grandes que 1’on progresse
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dans le spectre du bleu au rouge. Le spectre visible comprend les ondes de fréquence allant

d’environ 400 nm a 700 nm (millionieme partie du millimétre)

Longueur d'onde (en métre)
1071 10~° 10”7 10~ 103 10 10! 103
. Rayons X UItra Infrarouge |Micro-ondes Ondes radio
Gamma violet
400 500 600 700 750 nm

Spectre visible

Figure 1.8. Spectre visible

1.8.2.4. Spectre invisible
Certaines radiations ne sont pas visibles a 1’ceil humain. Elles se situent a chaque extrémité
du spectre, 1'ultraviolet (fréquence courte) et 1’infrarouge (fréquences supérieure a celle du

rouge).

1.8.3. Caractéristiques des vols
L’altitude varie en fonction du vecteur utilisé :
» de 100 m a 1 km pour un hélicoptere
» de 5a 15 km pour les avions
» de 30 a 35 km pour les ballons
» de 250 a 1000 km pour les stellites [7]
1.8.4. Voir en trois dimensions
Les prises de vues aériennes sont toujours effectuées de fagon a ce que deux photographies
aient un méme recouvrement longitudinal et latéral. Ces recouvrements permettent
d’observer le territoire en trois dimensions, a I’aide d’un appareil spécialisé. Le phénoméene

optique qui permet de voir en trois dimensions s’appelle la stéréoscopie [7].

Afin d’obtenir une vision en trois dimensions du territoire couvert, une partie du sol
représentée sur une photographie doit également étre présente sur la suivante. C’est ce qu’on

appelle le recouvrement. Lorsque I’avion se déplace, la zone photographiée qui est commune
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sur les deux photographies aériennes fournit une vue du territoire prise sous deux angles
différents.
En regardant cette partie a I’aide d’un stéréoscope, il est possible d’obtenir un apercu du relief
puisqu’il apparait en trois dimensions.
-recouvrement longitudinal de 60 % pour la vue stéréoscopique;
-recouvrement latéral de 30 % pour assurer une couverture compléte du territoire [7].

Figure 1.10. Recouvrement latéral et Recouvrement longitudinal

1.8.5. Ortho photographie numérique

La photogrammétrie numérique est une source non contournable pour les  systemes
d’information géographique, extraction de données géo référencées pour leur alimentation et
superposition du vecteur et du raster pour la mise a jour. Elle est flexible en termes de

rendement du fait que son produit sera destiné pour différentes applications.

L’ortho photo numérique, en particulier, reste une représentation visuelle combinant raster

(richesse de I’image) et vecteurs (mesures fiables et homogenes) [8].

1.8.6. Etablissement de I’ortho photo
L’ortho photo est produit a I’aide d’une photographie (image) dans laquelle les déplacements

de I’image causés par le relief et I’attitude du capteur ont été éliminés.

Pour cela chaque ¢lément de I’image doit subir une transformation géométrique (rectification)

suivie d’une interpolation des niveaux de gris des pixels transformés (ré échantillonnage) [8].
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Attitude du capteur ; image

Modele numeérigque terrain

Orthophoto

Figure I.11. L’obtention de I’ortho photo

1.9. Conclusion

Les photos aériennes vont par série (mission aérienne). Elles sont normalement
observées dans des stéréoscopes a miroirs. Ce sont des photos a haute résolution dont seule
une grande moitié est en commun avec la suivante. Mais I’utilisation des photos aériennes
posent un grand probléme de stockage et d’archivage. En plus du probléme de stockage, si de
telles images doivent étre transmises via un réseau, la durée de la transmission est souvent
trop longue. Pour pallier a tous ces problémes, la compression de ces images devient une

opération nécessaire et impérative.
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I1.1. Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter la compression avec les réseaux des neurones
artificiels basés sur I’apprentissage supervisé. Apres une bréve définition, nous présentons
quelques reperes historiques pour le codage des signaux des images numériques. Ensuite nous
décrivons leur interét. Puis nous présentons la classification selon les méthodes et les

algorithmes. Et nous terminons par une conclusion.

11.2. Définition de compression

La compression consiste a réduire la taille physique de blocs d’informations. Elle est
tres utile pour plusieurs applications informatiques. Un compresseur utilise un algorithme qui
sert a optimiser les données en fonction du type de données a compresser ; un décompresseur
est donc nécessaire pour reconstruire les données grace a 1’algorithme dual de celui utilisé
pour la compression.

La méthode de compression dépend du type de données a compresser car une image
ou un fichier audio ne représentent pas le méme type de données [9].

11.3. Historique du codage des images

On présente ici quelques repéres historiques pour cette question du codage des signaux
d’image, avec cependant un biais certain en faveur de la littérature « image ». On peut sans
doute fixer le début des travaux concernant la compression des images aux années 1950, qui
voient le dépot d’un brevet sur le codage prédictif [10]. En 1952, une publication de Harrison
[11] sur I’application de la prédiction linéaire a la télévision la méme année, et les travaux de
Huffman [12] sur la construction de codes & longueur variable efficaces. 1l convient aussi de
mentionner les travaux antérieurs de Gabor [13] qui ont posé les fondements de 1’analyse
temps (espace)/fréquence qui auront comme conséquence 1’intérét porté aux ondelettes dans
les années 80, ainsi que I’ceuvre de Shannon [14] qui a posé les bases théoriques pour le
codage efficace de I’information en général.

Les années 60 ont vu de nombreux travaux sur le codage par transformation (Huang et
Schultheiss, Andrews et Pratt )[15].Un autre intérét est aussi apparu concernant 1’étude des
relations entre les propriétés visuelles d’un observateur et des algorithmes de codage adaptés,

a travers des papiers de Limb , Pearson , et Schreiber [19]. Pendant les années 70 et début 80,
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les développements concernant le codage par transformation ont explosé. Parallélement, les
travaux sur la quantification vectorielle gagnaient en maturité (Kang et Coulter [20].

Et passaient au domaine de I’image, grace a Gersho et Ramamurthi [21] pour se poser en
concurrent de 1’approche par transformation.

Au cours des années 80, on a aussi assisté a I’éclosion des techniques de compression
d’images par approches fractales, suite aux travaux pionniers de Barnsley [22], avec des
réalisations intéressantes. Mais c¢’est sans doute dans le domaine de vidéo (I’image animée)
que se sont produit les changements les plus importants, avec de nombreux travaux sur
I’estimation du mouvement et son utilisation par compensation dans les schémas de codage.

Les études de Netravali et de son équipe (voir par exemple Netravali et Robbins) [23].

11.4. Intérét
De nos jours, la puissance des processeurs augmente plus vite que les capacités de
stockage, Et énormément plus vite que la bande passante des réseaux (car cela imposerait

d’énormes changements dans les infrastructures de télécommunication).

Il y a donc un déséquilibre entre le volume des données qu’il est possible de traiter, de
stocker, et de transférer. Par conséquent, il faut donc réduire la taille des données. Pour cela, il
faut exploiter la puissance des processeurs, pour pallier aux insuffisances des capacités de

stockage en mémoire et des vitesses de transmission sur les réseaux [9].

11.5. Classification des algorithmes de compression

La compression des données peut étre classée de différentes manieres:
11.5.1. Compression symétrique / asymétrique
Dans le cas de la compression symétrique, la méme méthode est utilisée pour compresser et
décompresser 1’information, il faut donc la méme quantité de travail pour chacune de ces
opérations. C’est ce type de compression qui est généralement utilisée dans les transmissions

de données [24].

La compression asymétrique demande plus de travail pour I'une des deux opérations, la
plupart des algorithmes requiert plus de temps de traitement pour la compression que pour la
décompression. Des algorithmes plus rapides en compression qu’en décompression peuvent
étre nécessaires lorsque I’on archive des données auxquelles on accede peu souvent (pour

des raisons de sécurité par exemple) [2].
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4 Compressicn Dacoomptessicn
=5
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Figure. 11 .1.Evaluation en temps de calcul et en volume de la compression symétrique.

11.5.2. Compression physique / logique

On considére généralement la compression comme un algorithme capable de comprimer des
données dans un minimum de place (compression physique), mais on peut également adopter
une autre approche et considérer qu’en premier lieu un algorithme de compression a pour but
de recoder les données dans une représentation différente plus compacte contenant la méme
information (compression logique)[25].

La distinction entre compression physique et logique est faite sur la base de comment les
données sont compressées ou plus précisement comment est-ce que les données sont

réarrangées dans une forme plus compacte.

La compression physique est exécutée exclusivement sur les informations contenues dans les
données. Cette méthode produit typiquement des résultats incompréhensibles qui
apparemment n‘ont aucun sens. Le résultat d'un bloc de données compressées est plus petit
que l'original car l'algorithme de compression physique a retiré la redondance qui existait
entre les données elles-mémes. Toutes les méthodes de compression dont nous allons traiter
sont des méthodes physiques [25].

11.5.3. Compression statistique / numérique

On peut encore distinguer les algorithmes qui travaillent au niveau statistique et ceux qui
operent au niveau numerique.

Pour les premiers, la valeur des motifs ne compte pas. Ce sont les probabilités qui comptent,
et le résultat est inchangé par substitution des motifs tandis que pour les seconds, les valeurs

des motifs influent sur la compression (par exemple JPEG), et les substitutions sont interdites

[9].
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11.5.4. Compression sans/ avec perte
On distingue a ce jour deux types de compression. La premiere catégorie est la compression
sans perte, conduisant a une reconstruction parfaite. Ce type de compression est notamment
utilis¢é dans des domaines ou 1’on souhaite comprimer des informations, sans toutefois
introduire une quelconque erreur sur des données hautement sensibles. Ainsi les efforts
actuels portent plus spécifiquement sur 1’élaboration de nouvelles techniques en compression
d’images avec pertes [26].
11.5.4.1. Compression sans perte (compactage)
Les algorithmes de compression sans perte (connu aussi sous le nom de non destructible,
réversible, ou conservative) sont des techniques permettant une reconstitution exacte de
I’information apres le cycle de compression / décompression. Il existe 3 types d’algorithmes
de compression sans perte :
1.  Codage statistique : le but est de :
v" Réduire le nombre de bits utilisés pour le codage des caractéres fréquents.
v Augmenter ce nombre pour des caracteres plus rares.
2. Substitution de séquences : le but est de :
v Comprise les séquences de caractéres identiques.
3. Utilisation d’un dictionnaire : le but est de :
v Réduire le nombre de bits utilisés pour le codage des mots fréquents.
v Augmenter ce nombre pour des mots plus rares [9].
11.5.4.2.  Compression avec perte (irréversible ou non conservative)
Ce type de compression est utilisé pour des données de type images, sons ou vidéo. En effet,
étant donné que 1’€tre humain a une acuité visuelle et auditive limitée, il ne peut, au-dela d’un
certain seuil, faire la différence entre deux couleurs qui ont des nuances proches ni méme

entendre des sons au-dela de certaines fréquences.

Dans ce type de compression, les logiciels et plus précisément les algorithmes vont s'attacher
a définir ces seuils et, soit supprimer les informations associées (cas d’une donnée audio), soit
les grouper par pixels contiglie ayant des nuances voisines le tout codé sous une méme
couleur. Cette méthode est considérée comme irréversible car une fois supprimées ou
recodées, on ne peut retrouver les informations d'origines. On retrouve ce type de
compression sous des fichiers de type MP3 pour les sons; JPEG, JPEG2000 pour les images
ou encore MJPEG, MJEPG2000 pour les vidéos [9].
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Figure. 11 .2. Image initiale & Image compressee

La différence majeure, en comparaison avec la premiére catégorie (compression sans perte),
est que 1I’on ne cherche plus a obtenir une reconstruction identique a la source. On tolére ainsi
une approximation qui n’induit pas de dégradations visuellement perceptibles. Bien

évidemment, tout le savoir-faire réside dans la maitrise de ces pertes [26].

11.6. Taux de compression

On mesure 1’efficacité de la compression par le taux de compression. Le taux de
compression T est relié au rapport entre la taille b du fichier comprimé B et la taille a du
fichier initial A. Le taux de compression est généralement exprimé en pourcentage. Un taux
de 50 % signifie que la taille b du fichier comprimé B est la moitié de a. La formule pour
calculer ce taux est : T=100 - ((b/a) * 100) [9].
Exemple: a : 550 Mo, b : 250 Mo ; T = 100 - ((250/550)*100) = 54 %.

I1.7. Méthodes d’intelligence artificielle pour la compression

En générale on peut définir deux classes pour y attribuer les algorithmes de
compression : des algorithmes statistiques, et des algorithmes issus de I’intelligence
artificielle, on va situer quelques algorithmes statistiques et détaillées d’autres de
’intelligence artificielle et terminerons par expliquer notre approche de compression issus de
I’intelligence artificielle.
Parmi les algorithmes de I’intelligence artificielle pour compression des images numeériques
nous avons la compression par réseaux de neurones.
Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs
élémentaires fonctionnant en paralléle. Chaque processeur élémentaire calcule une sortie
unique sur la base des informations qu'il recoit. Toute structure hiérarchique de réseaux

est évidemment un réseau [27].
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Nous allons citer les différentes étapes nécessaires pour appliquer une méthode de

compression d’une image proposée par [28] :

1- Acquisition des images

2- Prétraitement de 1’image : la binarisation est I’une des prétraitements nécessaires avant la
compression

3- Segmentation de I’image : consiste a diviser I’image en régions (images plus petites) elle a
comme objectif de minimiser le nombre des entrées au ANNS.

4- Préparation des formations paires : apres la décomposition de telle image en petites autres
images, il est indispensable d’interpréter chacune d’eux sous format acceptable par les
ANNSs. Donc, les images vont étre représentées par une paire de vecteurs, un vecteur
d’entrée et I’autre de sortie

5- Exclusion des paires similaires

6- Compression des images par les ANNs

7- Implémentation du programme de reconstruction de I’image.

I:> |

Imaae comprimée

Image originale

Figure. 11 .3.Schéma de compression d'image par les réseaux de neurones

11.8. Conclusion

La compression des données est appelée a prendre un réle encore plus important en
raison du développement des réseaux et du multimédia. Son importance est surtout due au
décalage qui existe entre les possibilités matérielles des dispositifs que nous utilisons (débits
sur Internet...) et les besoins qu’expriment les utilisateurs (vidéo plein écran, transfert de

quantités d’information toujours plus importantes dans des delais toujours plus brefs) [2].
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Chapitre 111 Les réseaux de neurones

I11.1. Introduction

Aujourd’hui de nombreux termes sont utilisés dans la littérature pour désigner
le domaine des réseaux de neurones artificiels, comme connexionnisme ou
neuromimetique. Pour notre part, il nous semble qu'il faut associer a chacun de ces
noms une sémantique précise. Ainsi, les réseaux de neurones artificiels ne désignent que les
modeéles manipulés ; Connexionnisme et neuromimétique sont tous deux des domaines de
recherche & part entiere, qui manipulent chacun des modéles de réseaux de neurones

artificiels, mais avec des objectifs différents [29].

I11.2. Neurone biologique
C’est I’organe élémentaire de base qui forme le systéme nerveux des étres vivant, il
servi a la mise au point des premiers neurones formels.
Cette partie permet de présenter rapidement les éléments de base du cerveau que sont les
neurones et d’avoir un bref apercgu sur leur fonctionnement.
Le neurone biologique est composé des éléments suivants : le corps cellulaire, I’axone, les

dendrites et les synapses [30].

N 7975 -
MAXone

~ TN
"DDS

- cellulaire

™ o~ —
ovynapse

Figure. 111 .1. Le neurone biologique
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I11.3. Neurone formel

Un neurone formel est en général une fonction algébrique non linéaire et
bornée, dont la valeur dépend de parameétres appelés coefficients ou poids. Les variables de
cette fonction sont habituellement appelées « entrées » du neurone, et la valeur de la fonction
est appelée sa « sortie ».
111.3.1. Synoptique
C’est un modéle mathématique trés simple dérivé d’une analyse de la réalit¢ des
neurones biologiques. Pour le réaliser, on effectue une simple sommation des signaux
arrivant au neurone, la sortie est obtenue par comparaison de cette somme au seuil de
déclanchement, par exemple, elle peut étre égale a 1 si la somme est supérieure au seuil et
0 dans le cas contraire.
Plus simple, il suffit de soustraire le seuil considéré & la somme des entrées, et de
faire passer le résultat par la fonction de transfert la sortie du neurone est le résultat obtenu
apres le transfert ,ainsi, on obtient une représentation des propriétés physique du neurone
biologique. Pour donner plus de puissance a ce modéle, on introduit la connexion
synaptique qui est une valeur réelle, la sortie d’un neurone est alors multipliée par la valeur

de la connexion synaptique durant le traitement effectué par le neurone récepteur.

Svnapses

1.5 Comparaison au seuil

g

Figure 111.2.Fonctionnement du neurone formel
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En résumé, on peut dire que le neurone formel réalise tout simplement une somme pondérée
de ces entrées, ajoute un seuil a cette somme et fait passer le résultat par une fonction de
transfert pour obtenir sa sortie [31].
111.3.2. Fonctionnement
Pour fonctionner, un neurone formel utilise des entrées qui sont des grandeurs réelles. Si on
relie un neurone au monde extérieur par des capteurs, il peut réaliser une simple analyse de ce
qu’il « percoit ». Si on représente les valeurs observées par le neurone sous forme d’un
vecteur, le neurone réalise alors un découpage de son espace d’entrée (I’espace vectoriel
auquel appartient le vecteur d’observation) en deux zones :

¢ La zone d’activité : dont les vecteurs donnent une sortie égale a 1 ;

% La zone d’inactivité : dont les vecteurs donnent une sortie égale a 0.
Comme le calcul effectué¢ est en fait linéaire, la séparation I’est aussi. Les coefficients
synaptiques et le seuil définissent 1’équation d’un hyperplan qui est la fronticre de la
séparation entre les deux zones.
Mathématiquement, le neurone formel est considéré comme une fonction non linéaire,
bornée et dont la valeur de sortie dépend de certains parametres appelés coefficients ou poids.
Les entrées de cette fonction représentent les entrées du neurone, tandis que son résultat

représente la sortie [30].

X1

X

Wn g

Figure 111.3. Neurone Formel

Les X1, X2, ..., Xn sont les n signaux d’entrée, et les W1, W2, ..., Wn représentent les

poids qui relient les neurones i, j; L’activation pondérée « a » est donnée par :

a =Xy Wiy + Xo Wir+ ... + X Wi, = Xwiy = f(a)
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La sortie finale est donnée par le seuil d’activation comme suit :

1, a=0

Seuil={0 9< 0

La fonction d’activation f, détermine 1’état interne du neurone en fonction de son entrée
9

totale. Plusieurs modeles de cette fonction existent dans la littérature, on les décrit par la suite.

Fonction Heaviside définie par :

1 X>0
H(X)_{o,x<o

Fonction signe définie par :

. +1, X >0
signe(®) ={_; Y~

La fonction linéaire est définie par :  F(X) = X

La fonction sigmoide est définit par : F(X) = 1/1+e™

Signe(x)

Figure.lll.4.Fonction Heaviside Figure.lll.5. Fonction signe  Figure.ll1.6. Fonction sigmoide.

Donc on peut conclure qu’un neurone formel réalise simplement une somme pondérée de
ces entrées, ajoute un seuil a cette somme et fait passer le résultat par une fonction de transfert
pour obtenir sa sortie.

On distingue deux grands types d'architectures de réseaux de neurones : les réseaux de

neurones non bouclés et les réseaux de neurones bouclés.

111.3.3. Réseaux de neurones non bouclés

Un réseau de neurones non boucleé est représenté graphiquement par un ensemble de
neurones "connectés" entre eux, 1’information circulant des entrées vers les sorties sans

"retour en arriere" ; si l’on représente le réseau comme un graphe dont les nceuds sont les
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neurones et les arétes les “"connexions" entre ceux-ci, le graphe d’un réseau non bouclé est
acyclique. Le terme de "connexions” est une métaphore : dans la trés grande majorité des
applications, les réseaux de neurones sont des formules [32].

algébriques dont les valeurs numériques sont calculées par des programmes d’ordinateurs,
non des objets physiques (circuits électroniques spécialisés) ; néanmoins, le terme de
connexion, issu des origines biologiques des réseaux de neurones, est passé dans ’usage,
car il est commode quoique trompeur. Il a méme donné naissance au terme de

connexionnisme.

Sorties du
réseau

MN+1 N-+INpo

Couche de neurones
de sortie

Couche de neurones
cachés

Entrées du
réseau

Figure 111.7. Un perceptron multicouche

Les réseaux de neurones non bouclés sont des objets statiques : si les entrées sont
indépendantes du temps, les sorties le sont également. lls sont utilisés principalement pour
effectuer des taches d'approximation de fonction non linéaire, de classification ou de
modélisation de processus statiques non linéaires[32].

111.3.4. Réseaux de neurones bouclés

Nous introduisons ici ’architecture la plus générale pour un réseau de neurones, les
«réseaux bouclés», dont le graphe des connexions est cyclique : lorsqu’on se déplace
dans le réseau en suivant le sens des connexions, il est possible de trouver au moins un
chemin qui revient a son point de départ. La sortie d’'un neurone du réseau peut étre
fonction d’elle-méme; cela n’est évidemment concevable que si la notion de temps est
explicitement prise en considération. Ainsi, a chaque connexion d’un réseau de

neurones bouclé (ou a chaque aréte de son graphe) est attache, outre un poids comme
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pour les réseaux non bouclés, un retard, multiple entier de 1’unité de temps choisie.
Une grandeur, a un instant donné, ne pouvant pas étre fonction de sa propre valeur au
méme instant, tout cycle du graphe du réseau doit avoir un retard non nul[33] .

Les réseaux de neurones bouclés sont utilisés pour effectuer des tdches de modélisation
de systemes dynamiques, de commande de processus, ou de filtrage[ 32].

] () 22 (k)

Figure 111.8. Un réseau de neurones bouclé.

I11.4.  Propriétés d'un réseau de neurones
Les réseaux de neurones sont pourvus trois grandes propriétés :

¢+ Approximation de fonction

+ Classification

% Apprentissage
En tant qu'approximation, le réseau de neurones est une méthode qui présente les qualités
d'approximation universelle comme les méthodes de polyndmes, de séries de Fourier. Ces
méthodes permettent par régression d'approcher une fonction a un degré de précision fixé.
L'apport du réseau de neurones sur les autres méthodes est d'effectuer une approximation
parcimonieuse, c’est a dire, que cette méthode est capable d'approcher une fonction pour une
précision donnée avec moins de parametres que les approches usuelles.
Les réseaux de neurones sont capables de classifier. En fait, cette propriété découle de la
capacité d'approximation. Si on possede un approximateur pour deux fonctions (f et g) qui est
basé sur une identification du couple entré e-sortie, alors le degré d'appartenance d'un

nouveau couple entrée-sortie est directement lié a I'erreur faite par I'approximateur : plus cette
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erreur est grande moins cet approximateur est adapté et donc moins ce couple entrée-sortie
appartient a la fonction.

L'apprentissage apporte des propriétés d'adaptabilité des réseaux de neurones. Ainsi une
méme structure peut approcher une multitude de fonctions grace a I'apprentissage.
L'apprentissage réside en une procédure qui actualise les poids du réseau de neurones pour
atteindre un objectif. Dans le cas d'un approximateur I'objectif sera la précision du modéle
[34].

I11.5. Apprentissage

L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant
laguelle le comportement du reseau est modifié jusqu'a I'obtention du comportement
désire.

L'apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement [29].

I11.5.1. Apprentissage supervise

L'apprentissage est dit supervisé lorsque les exemples sont constitués de couples de valeurs du
type : (valeur d'entrée, valeur de sortie désirée). Tout le probleme de I'apprentissage supervisé
consiste, étant donné un ensemble d'apprentissage E de N couples (entrée - sortie désirée) (xi,
yi) i =1, 2,..., n, a déterminer le vecteur des poids w d'un réseau F,, capable de mettre ces

informations en correspondance, c'est a dire un réseau tel que : Fy (xi) = y; avec i=1,2,.., n

[35].
—-r. sortie désirée
V.3l
sortie obtenue

t

erreur

ENTREES
LIl

Figure 111.9. Apprentissage supervisé

111.5.2. Apprentissage non supervisé
L'apprentissage est qualifié de non supervisé lorsque seules les valeurs d'entrée sont

disponibles. Dans ce cas, les exemples présentés a l'entrée provoquent une auto-adaptation du
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réseau afin de produire des valeurs de sortie qui soient proches en réponse a des valeurs

d'entrée similaires (de méme nature) [35].

TREES
| ]

< )
WL réseau

| I

sortie obtenue

Figure 111.10. Apprentissage non supervisé

111.6. Modeles des réseaux de neurones
111.6.1. Modéle de Hopfield
Le modéle de Hopfield fut présenté en 1982. Ce modeéle tres simple est basé sur le principe

des mémaoires associatives.

C’est d’ailleurs la raison pour laquelle ce type de réseau est dit associatif (par analogie avec

le pointeur qui permet de récupérer le contenu d’une case mémoire).

Le modele de Hopfield utilise I’architecture des réseaux entierement connectés et récurrents
(dont les connexions sont non orientées et ou chaque neurone n’agit pas sur lui-méme). Les

sorties sont en fonction des entrées et du dernier état pris par le réseau.

111.6.2. Modele Kohonen

Ce modéle a été présenté par Kohonen en 1982 en se basant sur des constatations
biologiques. 1l a pour objectif de présenter des données complexes et appartenant
généralement a un espace discret de grandes dimensions dont la topologie est limitée a une
ou deux dimensions.

Les cartes de Kohonen sont réalisées a partir d’un réseau a deux couches, une en entrée et
une en sortie. Notons que les neurones de la couche d’entrée sont entierement connectés a la

couche de sortie. (figure.11)
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sorties

l l l ‘ “ entrees

Figure 111.11. Le modéle de Kohonen

111.6.3.  Les Perceptrons Multicouches (PMC)

Un réseau de neurones est un ensemble de processeurs élémentaires, les neurones qui sont

largement connectés les uns aux autres et qui sont capables d'échanger des informations au

moyen des connexions qui les relient. Les connexions sont directionnelles et a chacune d'elle

est associé un réel appelé poids de la connexion. L'information est ainsi transmise de maniere

unidirectionnelle du neurone j vers le neurone i, affectée du coefficient pondérateur w;. Un

neurone calcule son état a partir d'informations venues de I'extérieur, ou bien il détermine son

entrée a partir des neurones auxquels il est connecté et calcule son état comme une

transformation souvent non linéaire de son entrée. Il transmet a son tour son état vers d'autres

neurones ou vers l'environnement extérieur.

Un neurone est donc déni par trois caractéristiques: son état, ses connexions avec d'autres

neurones et sa fonction de transfert. Nous utiliserons dans la suite, les notations suivantes:

O: I'ensemble des états possibles des neurones.

Oi: I'état du neurone i, ou 0; €0

fi: la fonction de transfert associée au neurone i.

e s I'entrée du neurone i, S©R

« wij: le poids de la connexion du neurone j vers le neurone i; wij EW l'ensemble des
Poids du PMC [36].

Ainsi le neurone i recevant les informations de n; neurones effectue lI'opération suivante :
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Tig
o, — f(s:) avec s; — E U GO
J‘:
Entrée couche intermédiaire sortie

Figure 111.12. Le modéle du perceptron
111.6.4. Le modele Adaline
L’adaline (Adaptatif Linear Neurone) de Widrow et Hoff est un réseau a trois couches : une
d’entrée, une couche cachée et une couche de sortie. Ce modéle est similaire au modéle de
perceptron, seule la fonction de transfert change, mais reste toujours linéaire : F (x)= x (voir
figure 111.13). Les modéles des neurones utilisés dans le perceptron et 1’adaline sont des
modeles linéaires pour la séparation linéaire : on dit que deux classes A et B, sont

linéairement séparables si on arrive a les séparer par une droite coupant le plan en deux.

@: Classe A

Il Classe B

Ligne de
séparation

Figure 111.13.La séparation linéaire entre la classe A et B
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I11.7. Regle d'apprentissage du Perceptron
L'algorithme d'apprentissage du Perceptron est semblable a celui utilisé pour la loi de
Hebb. Les différences se situent au niveau de la modification des poids.
1) Initialisation des poids et du seuil S a des valeurs (petites) choisies au hasard.
2) Présentation d'une entrée E; = (ey, ... en) de la base d'apprentissage.
3) Calcul de la sortie obtenue x pour cette entrée :
a=3) (wj.€)-S
x = signe (a) (sia>0alorsx=+1 sinon a <0 alorsx=-1)
4) Si la sortie x du Perceptron est différente de la sortie désirée dl pour cet exemple d'entrée
Alors modification des poids (U le pas de modification) :
Wi (t+1) = wi (t) + p. ((dI- x). &)
Rappel : dl = +1 si E est de la classe 1, dl = -1 si E est de la classe 2 et (dl - x) est une
estimation de l'erreur.
5) Tant que tous les exemples de la base d'apprentissage ne sont pas traités correctement (i.e.
Modification des poids), retour a I'étape 2 [37].

I11.8. Description et principe
Un perceptron multicouche peut étre considéré comme une généralisation du
perceptron classique. Chaque neurone de la couche cachée calcule son activité en fonction des
activités des neurones de la couche d’entrée .Puis les neurones de la couche cachée suivante
calculent leur activité en fonctions de la couche précédente, et ainsi de suite jusqu’a la couche
de sortie [38].
111.9. Classification par le MLP
111.9.1. Architecture
Un MLP (Multi Layer Perceptron) est composé d'une couche d'entrée, une couche de sortie et

une ou plusieurs couches cachées [39].

AL

e
Couche d’entrée Couche de sortic
Couche cachdée

Figure 111.14. Présentation schematique d'un MLP.
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111.9.2. Phase d’apprentissage

L’apprentissage du perceptron multicouche est supervisg€, et consiste a adapter les poids des
neurones de maniére a ce que le réseau soit capable de réaliser une transformation donnée,
représentée par un ensemble d’exemples constitué¢ d’une suite de N vecteurs d’entrées

_ T N . . ,
Xk = [Xk1,Xk25+--Xkg]  @ssociée a une autre suite de vecteurs de sorties désirées

TW = [t ® ) k) .....th|(k) ] Le critére des moindres carrés de ’erreur peut étre utilisé

pour définir la fonction de colit & minimiser, qui s’exprime alors :

Nk

F= 333 i)

k=1 i=l

Ou:

* N est le nombre d’exemples d’apprentissage;

L est le nombre de couches du réseau;

 hyvaut le nombre de neurones que contient la couche I;

. y.,i(") désigne la sortie du neurone i de la couche | lorsque le vecteur Xy est présenté a
I’entrée du réseau;

« ™ représente la valeur de sortie désirée pour le neurone i de la derniére couche lorsque le

vecteur X est présenté a ’entrée du réseau [37].

111.10. Conclusion

La technique de compression réversible est la préférable pour photos aériennes qui
est basée sur les réseaux de neurones développés et mis en application en langage C. Ces
méthodes ont pris essentiellement leur essor dans le cadre des approches d'apprentissage
automatique en intelligence artificielle, pour obtenir un taux de compression élevé, sans perte

d’information importante et pas d’influence.
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IVV.1. Introduction

Dans ce travail, nous avons proposé une nouvelle approche de compression appliquée
sur les photos aériennes.
Dans ce chapitre, on va expliquer I’approche de compression en détaillant les différentes
étapes par laquelle une image passe avant d’étre compressée, ainsi les différents algorithmes
utilisés et ’environnement de programmation, illustrant des résultats de traitement en se
basant sur des analyses et des tests.

Terminons par une conclusion qui englobe le fruit du travail.

IV.2. Environnement de développement
Pour I’implémentation de notre algorithme établit dans ce chapitre on a utilisé les
ressources suivantes :
IV.2.1. Les ressources physiques
¢+ Processeur Intel® Core (TM) i3-2370M CPU @ 2.40Hz

¢ Une mémoire vive d’une capacité de 4.00Go

IV.2.2. Les ressources logicielles

% Systéme d’exploitation : Windows 7

>

Editeur utilisé est le C++ Builder Version 6

*

¢

Notre logiciel est écrit en Borland C++ Builder version 6 sous Windows. Le choix de la
programmation sous Windows a été pris a cause de l’interface graphique qu’offre
I’environnement Windows ; le choix du langage Borland C++ Builder 6 était
fondamental puisqu’il renferme des outils trés puissants pour traiter des données de grande

taille telle que les images.

C++ est un outil RAD, c’est a dire tourné vers le développement rapide d’applications (Rapid
Application Development) sous Windows. En un mot, C++ Builder permet de réaliser
de fagon trés simple I’interface des applications et de relier aisément le code utilisateur aux
événements Windows, quelle que soit leur origine (souris, clavier, événement systéme, etc.)

C++ Builder repose sur un ensemble trés complet de composants visuels préts a I’emploi. La
quasi-totalité des contréles de Windows (boutons, boites de saisies, listes déroulantes, menus

et autres barres d’outils) y sont représentés, regroupés par famille. Leurs caractéristiques sont
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¢ditables directement dans une fenétre spéciale intitulée éditeur d’objets. L autre volet de
cette méme fenétre permet d’associer du code au contrdle sélectionné.

Il s’agit de programmation « événementielle », des séquences de programme sont
exécutées, suite a des actions de ’utilisateur (clique, touche enfoncée, etc....), détectées par
Windows 6.

Notre application est une application de traitement d’image, et le C++ Builder donne des

résultats satisfaisants concernant ce theme.

C++ Builder posséde un langage de programmation a la fois puissant et simple
d’utilisation, il permet d’exprimer les problémes et les solutions d’une fagon aisée.

Il s’impose dans le monde universitaire et industriel comme un outil puissant de réalisation
des applications interactives.

C++ Builder intégre des outils trés puissants pour générer des applications de base de
données. Dans notre application nous avons opté pour le SGBD PARADOX lié a Borland
C++ Builder 6.

IV.3. Description de I’application

On peut résumer les étapes d’application par un Schéma générale qui va représenter
wxl1’architecture de notre programme.
Pour qu’une photo aérienne soit compressée par notre application, elle doit passer par les
étapes présentes dans 1’organigramme (voir la figure IV.1), tel qu’elle doit en premier lieu étre

ajuster, puis passer par I’apprentissage supervis¢€, pour former 1’image compressée.
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Apprentissage avec un
seul neurone en entrée et
une seule couche cachée

Menu

Image originale

Apprentissage avec un
seul neurone en entrée et
couche cachée avec trois

neurones

Rendre I’image
originale en niveau
de gris

Apprentissage
supervisé

Construire une
image compressée

Image originale

Apprentissage avec
plusieurs neurones en
entrée et une seule
couche cachée

Rendre ’image
originale en niveau
de gris

Image originale

Apprentissage
supervisé

Construire une
image compressée

Figure IV.1 Schéma général de I'application

Rendre I’image
originale en niveau
de gris

Apprentissage
supervisé

Construire une
image compresséee
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IV. 4. Description du travail réalise

Cette partie est consacrée a la description de la phase de la réalisation et
d’implémentation de ce projet, on va donc, montrer les différents modules de notre
application afin d’illustrer plus clairement les diverses utilisations de I’application.

Compression des Photos Aériennes par Les Réseaux de Neurones
L A . SN > S e o~ 4 . G,

.
\

IApprentissage avec un seul neurone en entrée & couche caché avec trois neurones ‘i

‘o > T |
| i LR
 Apprentissage avec plusieurs neurones en entrée & une seule couche cachée

Figure V.2 Fenétre principale

En appuyant sur le bouton OK, la fenétre ci-dessous va étre affichée (voir Figure IV.3), c’est

la fenétre qui permet de choisir 1’action voulue.

Tous D’abord il faut ouvrir une image en choisissant Ouvrir Image, et puis ouvrir une
Photo aérienne qui va étre affichée a la fenétre la plus a gauche (la taille maximum 180x180),
I’emplacement de I’image ouvrante sera affichée en téte de I’image (haut), et la taille a cote.
Comme on peut prendre des informations sur les valeurs (Rouge, Vert et Bleu) d’un pixel en

déplacant la souris sur I’image.

Si la photo en couleur on peut la convertir en niveau de gris, et on peut lire la valeur du pixel

(gris).

Si in décide de cliquer sur Apprentissage, une image compressée va étre affichée, et chaque

fois qu’on lance la compression le taux de compression s’affiche.
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Notre application est constituee de trois parties distinctes, la premiére est consacrée a
I’apprentissage supervis¢ avec un seul neurone d’entrée et une seule couche cachée.
La deuxiéme partie est réservée a I’apprentissage supervisé avec un seul neurone d’entrée
avec trois neurones en couches cachées et, la derniére partie est réservée a notre modele de
réseau de neurones avec plusieurs neurones en couche d’entrée et un seul neurone en couche

cachée.

(X =

\'| Apprentissage par pixel ‘ ‘ . : e £ ¢ 7 1Y | Taux Compression

In)mt/‘ activation=W ¥ f Output

Image Origiﬁale
' N |
] - WY

1

Poid d a Pixe Poid d
Comptession Poid d 01069 976 1,0136855/ ~ l0,6705882]0,7215686/0,78823: » l0,6196026{0,6196026]0,6196026{ ~
1,0136855] 4 07215686 RETREL 081176 [ 0,619602640,6156076]0,6196026¢
Matsi T 1,01368554 0,7725490{0,80000000,83529.  [i0,619602610,6196026¢0,6196026¢
atrices Poid d 0 d ée 0,619280278682709 | i
1,0136855] 0,8029215{0,8196078:0,83137.  [10,619602610,6196026¢ 0,6196026¢
1,0136855/ 0,8156862{0,8156862¢0,81568  [i0,619602610,6196026¢0,6196026¢
Rémma]lse[ ' ' ' ' I ' I‘AI 950:1‘77‘ : ¥ I:oli:“o“!— NO1ITL4TIA onan: ¥ I:K‘E}‘Knﬁﬁ N A10ANTAS N ‘]n‘n‘vfl at
Fermer
Iteration  Activ couche caché Reponse couche caché Activation en sortie Reponse en Sortie Erreur en sortie Erreur couche caché
0.446085870265961 0,609708189964294 0,617052376270294 0,649547874927521 0,0163895729929209 0,00222732429392636 ‘,‘
2 0.487392693758011 0.619491994380951 0.626970112323761 0.651802122592926 0.0309549383819103 0.00410425988957286 ko
3 0.511690855026245 0.625202775001526 0.632759034633636 0.653114795684814 0.0394847840070724 0.005155089776963
4 = 0.518980264663696 0.62690931558609 0.634488940238953 0.653506636619568 0.0420382469892502 0.00546241831034422 Y
<« »

X

Figure I1V.3 Fenétre des actions N° 1

On peut également afficher des calculs visant la valeur d’activation de la couche cachée, la
réponse de la couche cachée la valeur d’activation en sortie, la réponse en sortie, I’erreur en
sortie et I’erreur de la couche cachée dans un tableau, et dans la deuxieéme grille s’affiche des
calculs concernant les poids de la couche cachée et, les valeurs de chaque neurone en entré.
Chaque fenétre contienne des champs de saisir des poids de la couche cachée et les poids de la
couche d’entrée.

Comme il y a la possibilité d’enregistrer I’image compressée par les réseaux de neurones.

Remarque : la valeur d’entrée de cheque neurone c’est la valeur de pixel en niveau de gris.
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Figure IV.4 Fenétre des actions N° 2
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Figure IV.5 Fenétre des actions N° 3
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IV.5. Phase des tests & résultats
IV.5.1. Prétraitement
Un résultat avec un taux de compression satisfaisant est relié par un choix des poids

(entrée /cachée), et avec une erreur qui optimise 1’apprentissage superviseé.

Cette etape est appelée le prétraitement, qui est décomposé en deux phases :
v" Phase d'apprentissage : elle nécessite la constitution d'une base d'exemples, son but
est d'entrainer le réseau de neurones, afin qu'il ajuste ses parametres (poids).
v" Phase de reconnaissance : elle consiste seulement a présenter les valeurs d'entrée
(poids de la couche cachée et entrée) au réseau de neurones qui permettent de donner

la valeur de sortie en fonction des poids ajustés en cours de la phase d'apprentissage.

Apres plusieurs tdtonnements nous avons fixé les valeurs des poids de la couche cache, la

couche d’entrée le seuil et I’erreur (voir table IV.1)

Image | Dimension Poids couche Poids couche Seuil | Erreur
(pixels) cachée d’entrée
10* 10 1,0136855840683 | 0,619602680206299 | 0,001 | 0,001

Table 1V.1 Résultats optimaux

IV.5.2 Base Image

Pour manipuler des images de différentes tailles, les dimensions des images vont étre
ajustées pour étre a la puissance de deux. Par exemple, les dimensions de I'image 1720 x
1450 vont étre ajustées pour étre 1440 x 1440.

Dans les trois méthodes d’apprentissage on a choisi trois types de taille variable (grande 180 x

180, moyenne 90x 90 et petite 45 x45), et formats bitmaps (.Bmp).

Figure.lV.6. Dimension 180x180 pixels Figure.lV.7. Dimension 90x90 pixels
Figure.lV.8. Dimension 45x45 pixels
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¥ N N N
1 A 3 A N
1| 11 s
LEYHH
LL1 HLI HL1 HL1
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M M M M
LL0 = = =
L | HH LHi HHI LH! HH;
' Y 4 J
Image originale M x N pixels 1 iveau de décomposition 2 niveaux de décomposition 3 niveaux de decomposition

Figure 1V .9. Décomposition de la photo aérienne (région Mostaganem)

IV.5.3 Résultats
1. Chargement de I’image originale (taille 180 x 180 max) en couleur (Rouge, Vert, Bleu) ;

2. Rendre I’image originale au niveau de gris ;

3. Apprentissage du réseau de neurones;

4. Calcul de I’erreur quadratique entre la sortie désirée et la sortie obtenue ;

5. Répétition des étapes 1, 2, 3 sur une nouvelle image avec une taille moins que la premiére
(90 x 90pixels / 45 x 45pixels).
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IV.5.3.1. TestN°1

Dans ce cas, on va utiliser un apprentissage avec un seul neurone et une seule couche cachée

Image Image Taux Temps
Originale Compressée compression | ‘H:M:S:M§’
71% 00:1:56:10

v Nombre de pixels de I’image originale = 32 400 pixels

v" Nombre de pixels de I’image compressée = 23026 pixels

Table 1V.2 Résultat obtenu pour ’image test N°1 de 180x180 pixels

Image Image Taux Temps
originale compressee Compression ‘H:M:S: M
ﬁ 72% 00 :00 :31 :18

Table 1V.3 Résultat obtenu pour I’image test N°1 de 90x90 pixels

v Nombre de pixels de I’'image originale = 8100 pixels

v" Nombre de pixels de I’image compressée = 5878 pixels

Image Image Taux Temps
originale compressée Compression ‘H:M:5:MS’
d ' 60% 0:00 :09 :31
4

Table 1V.4 Résultat obtenu pour ’image test N°1 de 45x45 pixels

v" Nombre de pixels de I’image originale = 2025 pixels

v" Nombre de pixels de I’image compressée = 1217 pixels
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1V.5.3.2. Test N°2

Dans ce cas, on va utiliser un apprentissage avec un seul neurone et trois couches cachées :

Image Image Taux Temps
originale compressee Compression ‘H:M:S:MS
97% 00:00:19:75

v Nombre de pixels de I’image originale = 32 400 pixels

v" Nombre de pixels de I’image compressee = 31 543 pixels

Table IV.5 Résultat obtenu pour I’'image test N°2 de 180x180 pixels

Image Image Taux Temps
originale compressée Compression ‘H:M:S:MS’
- ‘ - S

Table V.6 Résultat obtenu pour I’image test N°2 de 90x90 pixels

v Nombre de pixels de I’'image originale = 8100 pixels

v" Nombre de pixels de I’image compressée = 7997 pixels

=

=

Image Image Taux Temps
originale compressée Compression ‘H:M:S:MS’
99% 00:00:01:35

Table 1V.7 Résultat obtenu pour ’image test N°2 de 45x45 pixels

v Nombre de pixels de I’image originale = 2025 pixels

v Nombre de pixels de I’image compressée = 2022 pixels
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1IV.5.3.3. TestN°3
Dans ce cas, on va utiliser un apprentissage avec plusieurs neurones en entrée et un seul

neurone en couche cachée:

Image Image Taux Temps
originale compressée Compression ‘H:M:S:MS’
89% 00 :00 :07 :60

Table 1V.8 Résultat obtenu pour I’image test N°3 de 180x180 pixels

v" Nombre de pixels de I’image originale = 32 400 pixels

v" Nombre de pixels de I’image compressée = 28 924 pixels

Image Image Taux Temps
originale compressée Compression ‘H:M:S:MS’

Table IV.9 Résultat obtenu pour I’image test N°3 de 90x90 pixels

v Nombre de pixels de I’'image originale = 8100 pixels

v" Nombre de pixels de I’image compressée = 7254 pixels

E

:

Image Image Taux Temps
originale compressée | Compression HIM:S:MS’
75% 00:00:02 :74

Table IV.10 Résultat obtenu pour I’'image test N°3 de 45x45 pixels

v Nombre de pixels de I’'image originale = 2025 pixels

v" Nombre de pixels de I’image compressée = 1537 pixels
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IV.5.4. Discussion
Malgré I’identité de la taille pour les trois tests, il est clair que le taux et le temps de

compression est différent. Ces résultats sont interprétés par les graphes ci-dessous pour

visualiser la différence plus clairement.

989 99%

OlImage N° 1 (180x180)
@ Image N° 2 (90x90)
Olmage N° 3 (45x45)

Test N° 1 Test N° 2 Test N° 3

Figure V.10 Taux de compression dans les trois tests

Nous remarquons dans le graphe (figure 1V.10) que, les résultats de test N°2 (Apprentissage

avec un seul neurone et trois couches cachées) est meilleur que les autres tests.

Les résultats présentés dans le test N°3 (Apprentissage avec plusieurs neurones en entrée et un
seul neurone en couche cachée), soulignent la rapidité de la phase de codage de 1’algorithme
proposé. Cela revient essentiellement & la rapidité de construction des neurones en entée

permettent de construire un réseau plus rapide.

Dans notre application, le cas oo le taux de compression est égale a 100 % (pas
d’apprentissage), dans ce cas les valeurs de la couche cachée et de la couche d’entrée et méme

la valeur du seuil et I’erreur, sont égaux.
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IVV.6 Conclusion

En général, on peut dire que ’approche proposée permet d’atteindre de trés bons
résultats de point de vue qualité des images reconstruites d’une part et le taux de compression
d’une autre part. En effet, elle permet de réduire énormément la quantité de données
contenues dans les photos aériennes tout en conservant leurs propriétés originales. Ces
résultats dépendent du type de réseaux de neurones, le code d’apprentissage supervisé et du
nombre des couches cachées utilisées. Les résultats de 1’apprentissage dépendent du choix
des neurones et des tailles des images.

Le choix des réseaux de neurones pour la compression porte essentiellement sur la
conservation de I’information, I’erreur ou/et le seuil utilisé. On peut utiliser une autre photo
aerienne pour test, avec un format bitmap.

Ainsi, nous avons conclu que I’identité des tailles pour certaines images n’implique pas
qu’elles doivent avoir le méme taux de compression.

Nous sommes convaincus que la clé de succes dans ce travail est de chercher toujours a

optimiser les différentes fonctions pour avoir un temps de réponse plus ou moins adaptable.
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Conclusion génerale

Pour bien mener ce projet qui portait sur la compression des images numériques nous avons

utilisé les réseaux de neurones.

L’objectif de notre travail est la compression des photos aériennes non seulement des
informations importantes mais aussi critiques, car la perte d’une petite information peut
conduire a des résultats catastrophiques, et comme la compression sert a modifier la
représentation initiale des données, pour qu’elles occupent moins de place, nous avons préféré

une compression sans perte d’information en se basant sur le réseau de neurone.

Nous proposons aussi de compléter notre application par un travail trés important en
intégrant la décompression des images compressees par le réseau de neurone qui sera une
étape dans le sens inverse, sachant qu’une étape de la décompression a été incorporée dans la

compression afin de minimiser le temps de décompression.

Pour améliorer toujours le taux de compression, une autre approche pourra étre utilisée une
décompression avec perte en se basant sur I’apprentissage, et I’aide d’un expert de son

domaine.
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