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Introduction

Contexte de l'�etude et probl�ematique. Cette th�ese s'inscrit dans le contexte de
la transmission de donn�ees image et vid�eo sur des r�eseaux de paquets h�et�erog�enes aux
caract�eristiques variant dans le temps. Depuis le d�eveloppement d'internet, les besoins
en communication multim�edia se sont multipli�es. Des applications telles que la di�usion
(streaming) et la visioconf�erence, mais aussi la t�el�em�edecine, la vid�eo surveillance et
bien d'autres encore n�ecessitent la transmission de telles donn�ees avec des contraintes
de qualit�e, de �abilit�e et de d�elai. Une premi�ere di�cult�e dans la conception de sch�emas
de communications qui respectent ces contraintes r�eside dans l'aspect h�et�erog�ene �a la
fois du canal de transmission et des r�ecepteurs. Il est concevable par exemple de par-
ticiper �a une visioconf�erence aussi bien �a partir d'un ordinateur personnel qu'�a partir
d'un t�el�ephone portable. Dans ce cas, il y a une di��erence �enorme entre les capacit�es
de ces �emetteurs/r�ecepteurs �a traiter la vid�eo. Les canaux de transmission, dans le cas
d'internet, peuvent être compos�es de portions �laires et non-�laires dont les capacit�es
varient. Le protocole de transmission le plus utilis�e sur l'internet �laire est TCP. Ce
protocole peut être sujet �a des congestions, auquel cas des paquets seront �elimin�es
al�eatoirement. Le protocole TCP s'appuie sur un m�ecanisme d'acquittement et de de-
mande de retransmission des paquets perdus (ARQ) pour garantir la �abilit�e de la
communication. Cependant, ce m�ecanisme ne permet pas de respecter les contraintes
de d�elai inh�erentes aux applications de type streaming, visioconf�erence ou t�el�em�edecine.
Lorsque l'internet est acc�ed�e par des liens sans �l, comme par exemple �a partir d'un
t�el�ephone portable, les donn�ees sont en plus victimes des perturbations propre �a ce
type de communication, telles que les �evanouissements ou les rafales d'erreurs. Tradi-
tionnellement, le codage de canal est utilis�e pour prot�eger les transmissions sans �l.
Au probl�eme de l'h�et�erog�en�eit�e du r�eseau vient s'ajouter celui de la non-stationnarit�e
de ses caract�eristiques. Des sch�emas de transmission vid�eo qui utilisent des moyens
d'observation de l'�etat du r�eseau pour r�epartir de mani�ere optimale le d�ebit dispo-
nible entre le codage de source et le codage de canal ont �et�e propos�es. Cette capacit�e
d'adaptation constitue une caract�eristique importante du sch�ema de codage. Les tech-
niques de codage progressif ou \scalable" permettent d'adapter ais�ement le d�ebit du
codage de source. Cependant, elles introduisent une notion de priorit�e dans les donn�ees
cod�ees. Des sch�emas de protection in�egale ont �et�e d�evelopp�es sp�eci�quement pour cette
situation.

Dans cette th�ese, nous cherchons �a traiter le probl�eme g�en�eral de la conception
de sch�emas de transmission d'information multim�edia sur des r�eseaux h�et�erog�enes et
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variant dans le temps. Les solutions propos�ees ont pour but de permettre

{ la robustesse aux pertes de paquets (e�acements),

{ la robustesse aux perturbations des transmissions sans �l (erreurs)

{ le respect de contraintes de d�elai,

{ l'adaptation aux caract�eristiques de perte, d'erreur et de d�ebit du canal

{ et l'adaptation aux caract�eristiques des �emetteurs/r�ecepteurs.

L'�etude du codage par descriptions multiples a �et�e choisie comme point de d�epart de
ce travail.

Codage conjoint source canal. L'utilisation du codage de canal ind�ependamment
du codage de source est li�ee au th�eor�eme de s�eparation source/canal �enonc�e par Shan-
non [Sha48]. Selon ce th�eor�eme, des performances optimales peuvent ainsi être obte-
nues. Cependant, en plus de la di�cult�e pratique �a atteindre les limites cit�ees par ce
th�eor�eme, les hypoth�eses de celui-ci sont rarement v�eri��ees. Ce constat est �a la base du
d�eveloppement des techniques de codage conjoint source/canal. Ce terme d�esigne l'en-
semble des techniques de transmission o�u le codage de source et de canal sont con�cus
conjointement en fonction de la connaissance des caract�eristiques du canal. Les tech-
niques d'optimisation de la r�epartition du d�ebit disponible ou de protection in�egale
des donn�ees mentionn�ees ci-dessus sont des exemples de codage conjoint source/canal.
D'autres approches consistent �a laisser volontairement de la redondance dans les donn�ees
pendant l'�etape de codage de source, de fa�con �a ce que celle-ci puisse être exploit�ee au
d�ecodage. Le codage par descriptions multiples, que nous �etudions dans cette th�ese
se classe �egalement dans les techniques de codage conjoint source/canal. En e�et, le
codage par descriptions multiples trouve son origine dans l'id�ee de r�epartir des donn�ees
entre plusieurs canaux distincts, de fa�con �a ce qu'en cas de panne d'un canal, la to-
talit�e de ces donn�ees ne soit pas perdue. Le codeur de source doit alors permettre la
r�epartition des donn�ees autrement que par simple duplication.

Codage par description multiples. Le codage par descriptions multiples consiste
�a cr�eer plusieurs repr�esentations distinctes mais corr�el�ees d'une source qui ont la pro-
pri�et�e de se ra�ner mutuellement. Ces repr�esentations sont appel�ees des descriptions.
La r�eception d'une seule description quelle qu'elle soit doit permettre une reconstruction
de la source avec un niveau de qualit�e acceptable. Chaque description suppl�ementaire
re�cue doit permettre d'am�eliorer la qualit�e de reconstruction. La qualit�e optimale est
obtenue quand toutes les descriptions sont re�cues. Le cas particulier du codage �a deux
descriptions a fait l'objet d'�etudes approfondies, aussi bien th�eoriquement que prati-
quement. Par construction, le codage par descriptions multiples est bien adapt�e �a la
transmission sur plusieurs canaux ind�ependants ou sur un canal �a e�acements sans
m�emoire. Il a �egalement l'avantage de favoriser le respect des contraintes de d�elai, puis-
qu'il n'y a pas besoin d'attendre que la totalit�e des descriptions soient re�cues pour
pouvoir d�ecoder les donn�ees.
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Organisation du document et contributions. Ce document est organis�e comme
suit. Tout d'abord le chapitre 1 pr�esente un �etat de l'art du codage par descriptions
multiples, d�ecoup�e en trois parties. Dans une premi�ere partie, des r�esultats th�eoriques
sont pr�esent�es sur les performances du codage �a deux descriptions et �a N descriptions.
Ensuite, dans une seconde partie, un �etat de l'art des techniques de codage par des-
criptions multiples est propos�e. Ces techniques sont class�ees suivant la position qu'elles
occupent dans une châ�ne de codage g�en�erique. Trois cat�egories sont distingu�ees : les
techniques bas�ees transformation, les techniques bas�ees quanti�cation et les techniques
bas�ees codage de canal. En�n, dans la derni�ere partie, l'application du codage par
descriptions multiples �a la vid�eo est �etudi�ee. Des exemples de codeurs vid�eo �a deux
descriptions sont pr�esent�es.

L'�etat de l'art permet de mettre en avant les avantages et inconv�enients de chaque
technique de codage par descriptions multiples. La quanti�cation scalaire �a descriptions
multiples (MDSQ) est mise en avant et utilis�ee dans le reste du document. Dans le cha-
pitre 2, l'application de cette derni�ere au codage d'image �xe progressif est consid�er�ee.
La caract�eristique de progressivit�e est primordiale dans la conception de codeurs qui
permettent d'adapter ais�ement le d�ebit des donn�ees �a transmettre. Notre contribution
r�eside dans la cr�eation d'un codeur �a deux descriptions progressives, ce qui signi�e que
chaque description peut être transmise et d�ecod�ee partiellement, en fonction du d�ebit
disponible sur le canal ou sur chacun des canaux, suivant le contexte. Les deux descrip-
tions peuvent contribuer in�egalement �a la reconstruction. L'�etude montre que le point
cl�e de la MDSQ, la table d'index, ne permet pas un codage progressif e�cace. Nous
proposons un algorithme qui permet la cr�eation de tables d'index adapt�ees au codage
progressif des descriptions. Finalement, la m�ethode est int�egr�ee dans un codeur d'image
�xe JPEG2000. Une comparaison avec d'autres codeurs d'image �xe �a deux descriptions
montre la comp�etitivit�e de notre approche en terme de rapport d�ebit-distorsion. Notre
codeur, en plus de la progressivit�e, h�erite de toutes les fonctionnalit�es de JPEG2000.

Le codeur d'image �a deux descriptions pr�esente une robustesse int�eressante face
aux e�acements. Il n'est en revanche pas con�cu pour r�esister aux erreurs. Une �etude
de ce codeur, et plus g�en�eralement de la structure globale d'une châ�ne de compression
classique, met rapidement en �evidence un point faible : le codage entropique. Tous les
syst�emes de compression actuels incluent une �etape de codage entropique. Pour les
syst�emes les plus r�ecents, tels que JPEG2000, il s'agit du codage arithm�etique. Ces
codes sont particuli�erement fragiles face aux erreurs. En e�et, une seule erreur bit su�t
�a d�esynchroniser un d�ecodeur arithm�etique. Tous les symboles qui suivent l'erreur sont
alors erron�es. Lorsque les codes de canal utilis�es par le protocole r�eseau ne permettent
pas de garantir une erreur r�esiduelle nulle, comme c'est le cas pour les transmissions
sans �l, même un tr�es faible taux d'erreur peut entrâ�ner des r�esultats catastrophiques.
Il existe de nombreux travaux qui traitent de la synchronisation des codes de Hu�man.
Peu de travaux, en revanche, consid�erent les codes arithm�etiques.

Dans le chapitre 3, nous consid�erons ce probl�eme en d�etail. Une mod�elisation bas�ee
sur les r�eseaux bay�esiens permet de mettre en �evidence les d�ependances et les contraintes
entre les di��erentes variables de la châ�ne de codage. Un algorithme de d�ecodage souple
est alors d�evelopp�e. La �abilit�e de l'estimation peut être renforc�ee en ajoutant de la
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redondance sous forme de marqueurs de synchronisation ou d'information adjacente.
Cette redondance est exploit�ee par l'algorithme d'estimation et traite sp�eci�quement
le probl�eme de la synchronisation des codes arithm�etiques. Un sch�ema it�eratif inspir�e
des turbo codes en s�erie est �egalement pr�esent�e. Les performances de ce dernier sont
cependant limit�ees. En e�et, de part la structure même du codage arithm�etique, l'al-
gorithme d'estimation sou�re d'une complexit�e exponentielle. Des techniques d'�elagage
adapt�ees permettent de contrôler cette complexit�e, mais rendent l'estimation sous-
optimale. De bonnes performances sont tout de même obtenues, hormis dans le cas du
sch�ema it�eratif. L'algorithme de d�ecodage souple est �nalement int�egr�e dans un codeur
d'image �xe JPEG2000. Les r�esultats exp�erimentaux montrent des gains de PSNR qui
peuvent d�epasser les 15 dB.

La pr�esence de l'�elagage dans l'algorithme de d�ecodage souple de codes arithm�etiques
rend celui-ci sous-optimal. Comme ce probl�eme est inh�erent �a la structure même des
codes arithm�etiques, nous remettons ces derniers en question. Dans le chapitre 4, des
codes arithm�etiques simpli��es appel�es codes quasi-arithm�etiques sont consid�er�es. De
nouveau, le formalisme des r�eseaux bay�esiens est utilis�e pour mod�eliser la châ�ne de
codage. Les propri�et�es du codage quasi-arithm�etique associ�ees �a une mod�elisation ap-
propri�ee de la source permettent de repr�esenter le codeur et le d�ecodeur sous forme
d'automates �a nombre d'�etats �nis. Un nouvel algorithme de d�ecodage souple, optimal
cette fois, est d�evelopp�e. Les marqueurs de synchronisation et l'information adjacente
peuvent �egalement être exploit�es par cet algorithme. Un nouveau sch�ema de d�ecodage
it�eratif est d�evelopp�e. Les it�erations apportent cette fois un gain signi�catif.

Le codage par descriptions multiples, qui permet de concevoir des codeurs robustes
aux e�acements et le d�ecodage souple de codes arithm�etiques, qui permet de concevoir
des codeurs robustes aux erreurs sont �etudi�es s�epar�ement et r�epondent chacun �a une
partie seulement des objectifs de la th�ese cit�es ci-dessus. Dans le chapitre 5, ces deux ap-
proches sont fusionn�ees dans le but de concevoir un codeur robuste �a la fois aux erreurs
et aux e�acements. La di�cult�e dans cette fusion consiste �a faire collaborer les deux ap-
proches, plutôt que de les concat�ener simplement. L�a encore, le formalisme des r�eseaux
bay�esien nous aide �a mod�eliser l'ensemble de la châ�ne de codage. Ainsi des algorithmes
de d�ecodage souple qui exploitent la redondance introduite par le codage �a descriptions
multiples peuvent être con�cus. Deux cas sont �etudi�es : la MDSQ associ�ee aux codes de
Hu�man et la MDSQ associ�ee au codes quasi-arithm�etiques. Finalement, ce dernier cas
est utilis�e pour proposer un sch�ema g�en�eral de codage robuste aux e�acements et aux
erreurs et adaptable aux caract�eristiques du canal et des �emetteurs/r�ecepteurs.

En conclusion, une synth�ese des approches propos�ees et des r�esultats obtenus est
faite, et des perspectives sont donn�ees.
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Chapitre 1

Codage par descriptions

multiples

1.1 Introduction, principe

Actuellement, de plus en plus d'applications n�ecessitent la transmission de donn�ees
audio ou vid�eo �a travers des r�eseaux de paquets. Des contraintes de d�ebit et de d�elai
doivent alors être respect�ees. Le principe du codage progressif ou scalable [EC91] permet
de faire face au probl�eme de l'adaptation du d�ebit �a une bande passante non station-
naire. La qualit�e des donn�ees re�cues d�epend alors du nombre de couches qui arrivent
�a destination. Ces couches sont hi�erarchis�ees. C'est �a dire qu'une couche N ne peut
pas être exploit�ee sans les couches pr�ec�edentes 1; 2; :::; N � 1. Les r�eseaux de transmis-
sion utilis�es actuellement, tels que l'internet, peuvent être victimes de congestions, ce
qui entrâ�ne la suppression de paquets. Les techniques de retransmission automatique
(automatic repeat request, ARQ) permettent de r�ecup�erer ces paquets perdus, �a condi-
tion de ne pas avoir de contrainte de d�elai �a respecter. Dans ce dernier cas, le codage
progressif constitue une solution viable uniquement si il existe une notion de priorit�e
dans le protocole r�eseau utilis�e. Les priorit�es sont alors r�egl�ees de fa�con �a ce que toute
couche N soit prioritaire par rapport �a la couche N+1. Cependant, dans les protocoles
utilis�es couramment, tel que TCP sur internet, la notion de priorit�e n'existe pas. Les
pertes de paquets sont al�eatoires.

Pour pallier ce probl�eme, l'id�eal serait d'avoir un syst�eme de codage qui r�epartit
les donn�ees dans des paquets et dont la qualit�e de reconstruction d�epend uniquement
du nombre de paquets re�cus, et non pas de quels paquets sont re�cus. On dit dans ce
cas que les paquets se ra�nent mutuellement et on parle de codage par descriptions
multiples.

Le codage par descriptions multiples trouve son origine dans les laboratoires Bell,
dans les ann�ees 1970 [Goy01]. Le probl�eme qui se posait �a l'�epoque �etait d'assurer la
�abilit�e des communications t�el�ephoniques. La transmission sur deux lignes distinctes
pouvait permettre de maintenir la continuit�e d'une conversation en cas de panne d'une
des deux lignes. Il devenait int�eressant dans ce cas de ne pas dupliquer l'information,
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mais plutôt de la r�epartir entre les deux lignes de mani�ere �a ce que la qualit�e soit maxi-
male lorsque les deux lignes fonctionnent et d�egrad�ee mais su�sante pour poursuivre la
conversation en cas de panne d'une des deux lignes. Cela a donn�e une premi�ere d�e�nition
du codage par descriptions multiples. Par la suite cette id�ee a �et�e d�elaiss�ee. Seuls des
r�esultats th�eoriques ont �et�e publi�es sur le sujet au d�ebut des ann�ees 1980 [WWZ80]
[Oza80] [GC82]. R�ecemment, le codage par descriptions multiples a connu un regain
d'int�erêt. De nombreuses techniques permettant de mettre en oeuvre ce principe ont
�et�e propos�ees ([Vai93], [Hem96], [OWVR97], ...). L'application principale du codage
par descriptions multiple est la transmission de donn�ees soumises �a des contraintes de
d�elai, telles que l'audio et la vid�eo sur des r�eseaux de type internet, �laires ou non
�laires.

D�e�nition : soit une source d'information X. Un codeur �a N descriptions permet
de g�en�erer N repr�esentation X1;X2; : : : ;XN di��erentes mais corr�el�ees de X appel�ees
descriptions et telles que si on a deux ensembles quelconques d'indices I � f1; 2; : : : ; Ng
et J � f1; 2; : : : ; Ng, alors jIj > jJ j implique D(X; X̂I) < D(X; X̂J ), avec X̂I la source
X reconstruite par le d�ecodeur �a partir des descriptions indic�ees par I et D(�; �) une
mesure de distorsion.

Le codage par descriptions multiples est souvent �etudi�e dans le cas particulier de
deux descriptions. Dans ce cas, la source X est repr�esent�ee par deux descriptions X1

et X2. Au d�ecodage, trois con�gurations sont possibles :

{ seule X1 est re�cue. X est reconstruite avec la distorsion D1 = D(X; X̂1).

{ Seule X2 est re�cue. X est reconstruite avec la distorsion D2 = D(X; X̂2).

{ Les deux descriptions X1 et X2 sont re�cues. X est reconstruite avec la distorsion
D0 = D(X; X̂1;2), telle que D0 < D1 et D0 < D2.

D�e�nition : En codage �a deux descriptions, lorsque les deux descriptions sont re�cues,
on parle de d�ecodage central.

D�e�nition : En codage �a deux descriptions, lorsqu'une seule des deux descriptions
est re�cue, on parle de d�ecodage lat�eral.

D�e�nition : En codage �a deux descriptions, on dit que les deux descriptions sont
�equilibr�ees lorsque D1 = D2 et d�es�equilibr�ees lorsque D1 6= D2.

Cette derni�ere d�e�nition peut s'�etendre au cas du codage �a N descriptions. On re-
marque que le codage progressif est un cas particulier de codage �a descriptions multiples
o�u les descriptions sont d�es�equilibr�ees [EC91].

Dans la pratique, le codage par descriptions multiples est g�en�eralement utilis�e sous
les hypoth�eses suivantes :

{ Les pertes ne sont pas corr�el�ees. Cette hypoth�ese est v�eri��ee dans le cas de la
transmission sur des canaux distincts non corr�el�es ou bien dans le cas de la trans-
mission sur un canal sans m�emoire.

{ L'erreur r�esiduelle est nulle. Si le canal est sujet �a des erreurs, on suppose que la
partie codage de canal du syst�eme de transmission su�t �a corriger ces erreurs.
On est alors dans un cas id�eal o�u les descriptions sont soit re�cues sans erreur, soit
perdues compl�etement.
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Le fait de pouvoir reconstruire la source avec un sous-ensemble, voire une seule des
descriptions impose que celles-ci soient corr�el�ees. Toute la di�cult�e dans la concep-
tion d'un syst�eme de codage �a descriptions multiples r�eside dans le r�eglage de cette
corr�elation, de mani�ere �a obtenir une qualit�e de reconstruction maximale lorsque toutes
les descriptions sont re�cues, tout en garantissant une qualit�e su�sante lorsqu'une seule
des descriptions est re�cue. D'une mani�ere g�en�erale, une faible corr�elation permet d'ob-
tenir une meilleure qualit�e lorsque toutes les descriptions sont re�cues, au d�etriment de la
qualit�e obtenue lorsque seul un sous-ensemble des descriptions est re�cu. La redondance
introduite par le codage par descriptions multiples par rapport au codage classique est
dans ce cas moins importante. Cette redondance est rarement mesur�ee explicitement.
Quand nous avons besoin de comparer le codage par descriptions multiples au codage
classique �a simple description, nous mesurons la redondance de la mani�ere suivante. Soit
Rn, le d�ebit disponible pour coder la source X. Soit D0 la distorsion obtenue quand
X est cod�ee en N descriptions au d�ebit total Rn et d�ecod�ee �a partir des N descrip-
tions. Soit Rk le d�ebit n�ecessaire pour coder X avec un codeur de source classique de
mani�ere �a obtenir la distorsion D0. Par analogie au codage de canal, nous dirons que
le rendement �equivalent du codeur �a descriptions multiples est Rk=Rn.

Dans ce chapitre, nous pr�esentons tout d'abord une partie des �etudes th�eoriques
qui ont �et�e e�ectu�ees sur le codage par descriptions multiples. Ensuite, nous faisons un
�etat de l'art des techniques existantes. Puis nous nous int�eressons au cas particulier du
codage vid�eo �a descriptions multiples, avant de conclure. Un �etat de l'art du codage
par descriptions multiples a d�ej�a �et�e publi�e par Goyal [Goy01].

1.2 Etudes th�eoriques

1.2.1 Codage �a deux descriptions

Dans ce paragraphe nous nous int�eressons au probl�eme de communication pos�e
par la transmission d'une source gaussienne de variance unitaire vers trois r�ecepteurs.
Deux canaux sont disponibles, chacun menant �a un r�ecepteur di��erent. Un troisi�eme
r�ecepteur peut recevoir les deux canaux. Ozarow obtient dans [Oza80] une expression
des distorsions atteignables simultan�ement par chacun des r�ecepteurs (au sens de l'er-
reur quadratique moyenne, EQM). En s'appuyant sur cette relation il peut d�emontrer
quelles sont les limites de qualit�e de reconstruction atteignables lorsque les deux liens
fonctionnent et lorsqu'une d�egradation gracieuse est souhait�ee dans l'�eventualit�e d'un
dysfonctionnement de l'un des liens.

Soit une source g�en�erant un message X constitu�e de N lettres Xk prises dans un
alphabet �. On suppose les Xk ind�ependantes et identiquement distribu�ees avec une
densit�e de probabilit�e p(x). Soient f1(X) et f2(X) les sorties de deux codeurs prenant
X en entr�ee.

Soient trois r�ecepteurs devant estimer X en utilisant respectivement f1 seule, f2
seule, et f1 et f2. Les trois estimations X̂1, X̂2 et X̂0 sont des messages de N lettres
prises dans des alphabets �1, �2 et �0. En g�en�eral les trois alphabets ne co��ncideront ni
entre eux, ni avec l'alphabet � de d�epart. Les distorsions D1, D2 et D0 pourront être
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calcul�ees par chaque r�ecepteur avec:

Di =
1

N

NX
k=1

E
h
�i(Xk; X̂ik)

i
(1.1)

o�u �i(:; :) est une fonction �a valeurs r�eelles non n�egatives.
Shannon montre dans [Sha59] que la fonction de d�ebit-distorsion peut s'�ecrire:

R(D) = inf
PD

I(X; X̂) (1.2)

o�u PD = fp(x̂jx) : E[�(X; X̂)] � Dg et I(X; X̂) est l'information mutuelle entre X et
X̂ [Pap91]. On peut montrer que pour tout D (pour lequel PD n'est pas nul) et tout
� > 0 il existe un bloc de longueur N et un code ayant au plus eR(D)N mots tels que X̂
satisfait

1

N

NX
k=1

E
h
�i(Xk; X̂ik)

i
< D + � (1.3)

Inversement, pour tout code de d�ebit inf�erieur �a R(D), la distorsion ne peut être
inf�erieure �a D. Cette derni�ere remarque peut aussi s'exprimer de la mani�ere suivante
si I(X; X̂) � NR,

1

N

NX
k=1

E
h
�i(Xk; X̂ik)

i
� D� (1.4)

ou R(D�) = R.
Si l'on se r�ef�ere au sch�ema de la �gure (1.1), le probl�eme est de caract�eriser les quin-

Codeur
MDC

Source X Décodeur
conjoint

Décodeur

Décodeur

S1

S2

X̂0

X̂1

X̂2

f1(X)

f2(X)

Fig. 1.1 { Le probl�eme de s�eparation de canaux

tuples (R1,R2,D1,D2,D0). La solution de ce probl�eme n'a pas encore �et�e trouv�ee dans
un cas g�en�eral. Toutefois, Ozarow l'a obtenu dans le cas particulier d'une source gaus-
sienne avec une distorsion sous forme d'erreur quadratique. Dans ce cas

�i(x; x̂) = (x� x̂)2; i = 1; 2; 0 (1.5)
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La fonction d�ebit distorsion pour une telle source est donn�ee par

R(D) =
1

2
log

�2x
D

(1.6)

o�u �2x est la variance de X, suppos�ee �egale �a 1 ici. On peut noter que R(D) donne l'in-
formation mutuelle minimale n�ecessaire pour reproduire la source X avec la distorsion
moyenne D. Cette relation est inversible:

D(R) = e�2R (1.7)

A l'inverse de (1.6), nous avons ici la distorsion moyenne minimale atteignable en
repr�esentant le vecteur de taille N X par X̂, quand l'information mutuelle entre X et
X̂ est inf�erieure ou �egale �a NR.

Au �nal en remarquant que X̂i est une fonction de fi(X) pour i = 1; 2; 0 on aboutit
�a

I(X; X̂1) � NR1

I(X; X̂2) � NR2

I(X; X̂0) � N(R1 +R2)

ce qui nous permet de conclure avec la relation (1.4) que:

D1 � exp(�2R1)
D2 � exp(�2R2)

D0 � exp[�2(R1 +R2)]
(1.8)

Dans un probl�eme avec un seul destinataire, on peut montrer avec la relation (1.3) que
la courbe distorsion-d�ebit peut être approch�ee avec une pr�ecision arbitrairement petite,
avec des tailles de blocs N su�samment grandes. Appliqu�ee �a notre cas, cette remarque
pourrait permettre de remplacer les in�egalit�es des relations (1.8) par des �egalit�es ap-
proximatives. Ozarow d�emontre dans [Oza80] qu'il est impossible d'atteindre de telles
performances et que les quintuples atteignables doivent pour cel�a plutôt satisfaire les
relations suivantes:

D1 � exp(�2R1)
D2 � exp(�2R2)

D0 � exp[�2(R1 +R2)]
1

1�(p��p�)2

(1.9)

o�u � = (1�D1)(1�D2) et � = D1D2�exp[�2(R1+R2)]. Avec ces derni�eres relations
on peut maintenant d�emontrer quelles sont les limites de qualit�e de reconstruction at-
teignables lorsque les deux liens fonctionnent et lorsqu'une d�egradation gracieuse est
souhait�ee dans l'�eventualit�e d'un dysfonctionnement de l'un des liens. On s'aper�coit
ainsi que si les performances en pr�esence des deux descriptions approchent l'optimum
th�eorique (D0

�= exp[�2(R1+R2)]) alors la distorsion moyenne en pr�esence de dysfonc-
tionnements deviendra grande. Ainsi on peut esp�erer une diminution par deux de la
distorsion lors de la r�eception de deux canaux par rapport �a la r�eception d'un seul canal
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si les deux descriptions prises individuellement n'ont pas de fortes contraintes en terme
de qualit�e [GC82]. D'un autre cot�e, si des performances quasi-id�eales sont souhait�ees
en pr�esence de dysfonctionnements, la distorsion en pr�esence des deux descriptions sera
loin de son optimum. En d'autres termes, si les contraintes de distorsion sur les deux
descriptions sont s�ev�eres, deux descriptions ne donneront rien de mieux qu'une seule
puisque en fait les deux descriptions seront identiques.

1.2.2 Codage �a N descriptions

Dans un premier temps, l'�etude th�eorique du codage par descriptions multiples a
�et�e limit�ee au cas particulier du codage �a deux descriptions. R�ecemment, Puri, Pradhan
et Ramchandran [PPR02a] [PPR02b] sont parvenus �a caract�eriser les performances du
probl�eme du codage �a N descriptions. Plus pr�ecis�ement, ils pr�esentent une \r�egion
d�ebit/distorsion" atteignable par un syst�eme de codage �a N descriptions. Ce r�esultat
est une g�en�eralisation de la r�egion obtenue par El Gamal et Cover [GC82] pour N = 2.
Il a �et�e d�evelopp�e en lien avec la technique de codage par descriptions multiples bas�ee
sur la protection in�egale aux pertes (section 1.3.3). De ce fait, il n�ecessite la condition
de ra�nement successif de l'information [EC91]. Nous �enon�cons ce r�esultat pourN = 3.
Il peut être g�en�eralis�e �a N > 3.

Description 1

Description 2

Description 3

Y11

Y12

Y13

Y21

Y22

Y23

Y3

R1 R2 R3

Fig. 1.2 { Organisation du codage �a trois descriptions.

Soit X une source de fonction densit�e de probabilit�es q(x). Soient Y11, Y12, Y13,
Y21, Y22, Y23 et Y3 les variables al�eatoires repr�esent�ees sur la �gure 1.2. Y11, Y12 et Y13
repr�esentent une \premi�ere partie" de X associ�ee �a un code correcteur (1; 3). Il su�t de
recevoir une description pour exploiter cette information. Y21, Y22 et Y23 repr�esentent
une \seconde partie" de X associ�ee �a un code correcteur (2; 3). Deux descriptions sont
n�ecessaires pour exploiter cette information. En�n, Y3 repr�esente une \derni�ere partie"
de X, qui est exploit�ee uniquement si les trois descriptions sont re�cues. Y3 prend sa
valeur dans l'alphabet Y3 et Yij dans l'alphabet Yij , avec i 2 I, I = f1; 2g et j 2 J ,
J = f1; 2; 3g. Le d�ebit total par description R est partitionn�e en R1+R2+R3. Y11, Y12
et Y13 sont r�eparties entre les trois descriptions avec un d�ebit R1 par description. Y21,
Y22 et Y23 sont r�eparties entre les trois descriptions avec un d�ebit R2 par description.
En�n Y3 est r�epartie entre les trois descriptions avec un d�ebit R3 par description.

Th�eor�eme :Une r�egion de d�ebits atteignables pour un triplet de distorsions (D1;D2;
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D3) donn�e est donn�ee par R = R1 +R2 +R3, o�u

R1 > H(Y11)�
1

3
H(Y1J jX),

R2 >
1

2
H(Y2I jY1I)�

1

3
H(Y2J jX) et

R3 >
1

3
I(X;Y3jYIJ)

pour une fonction densit�e de probabilit�es p(x; yIJ ; y3) = q(x)p(y1J jx)p(y2J jx)p(y3jx; yIJ),
o�u Y1J ! X ! Y2J est une châ�ne de Markov et o�u on a un ensemble de fonctions de
d�ecodage

g1i : Y1i ! X̂ , i 2 J ,

g2S :
O

k2I;i2S
Yki ! X̂ , 8S � J , jSj = 2 et

g3 : Y3 �
O

k2I;j2J
Ykj ! X̂ ,

telles que
E[d(X; g1i (Y1i))] � D1, 8i 2 J ,

E[d(X; g2S(YIS))] � D2, 8S � J , jSj = 2 et

E[d(X; g3(YIJ ; Y3))] � D3.

1.3 Techniques de codage par descriptions multiples, clas-

si�cation

Nous proposons �a pr�esent un �etat de l'art des techniques de codage par descriptions
multiples. Les techniques pr�esent�ees sont class�ees suivant leur position dans le sch�ema
de codage. Nous consid�erons un sch�ema de codage simple et classique, compos�e de deux
parties, le codage de source et le codage de canal. La partie codage de source est divis�ee
en trois �etapes : une transformation, une quanti�cation et un codage entropique. Cette
châ�ne de codage est repr�esent�ee sur la �gure 1.3.

Transformation Quantification
entropique

Codage Codage

de canal

Fig. 1.3 { Exemple de sch�ema de compression classique.

Le codage par descriptions multiples est par nature une technique de codage conjoint
source/canal. La majorit�e des techniques pr�esent�ees interviennent donc au niveau du
codage de source. Nous verrons cependant qu'il existe une technique qui intervient au
niveau du codage de canal et qui construit les descriptions ind�ependamment du codage
de source, avec tout de même une contrainte de progressivit�e sur ce dernier.
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1.3.1 Codage par descriptions multiples bas�e transformation

Dans la châ�ne de codage de la �gure 1.3, la transformation a pour but d'une part
de d�ecorr�eler les donn�ees, et d'autre part d'obtenir une repr�esentation de ces donn�ees
compacte et qui supporte la suppression d'une partie de l'information au prix d'une
perte de qualit�e acceptable lors de la reconstruction. Dans le cas du codage par descrip-
tions multiples, nous distinguons deux approches. La premi�ere consiste �a remplacer la
transformation classique par une autre transformation qui permet �a la fois de g�en�erer
les descriptions et de contrôler la redondance entre ces descriptions. C'est le cas par
exemple de la transform�ee multi-ondelettes (multi-wavelet transform, MWT) ou des
transform�ees orthogonales recouvrantes (lapped orthogonal transform, LOT). La se-
conde approche consiste �a ins�erer entre le transformation classique et la quanti�cation
une autre transformation qui aura pour but de rajouter de la corr�elation et de per-
mettre la cr�eation des descriptions. On peut citer comme exemples la transformation
par appariement de doublets (pairwise correlating transform, PCT) ou les expansions
sur bases de fonctions redondantes (frame expansions).

1.3.1.1 Transform�ee orthogonale recouvrante

Les lapped orthogonal transform (LOT) sont des transformations par blocs recou-
vrantes. Dans un sch�ema de codage par blocs de type JPEG, la transformation DCT
peut être remplac�ee par une LOT sur des blocs qui se chevauchent partiellement. Ce
principe a �et�e utilis�e initialement pour �eviter les e�ets de blocs [MS89] [TY01], qui sont
un artefact visuel propre �a ce type de sch�emas de compression. Par la suite, Hemami
�a propos�e de concevoir des LOTs adapt�ees au codage robuste d'image [Hem96]. Dans
un sch�ema de codage par blocs, lorsqu'un bloc est perdu, il peut être estim�e �a partir
des blocs voisins en utilisant des techniques de traitement du signal et en s'appuyant
sur des propri�et�es connues des images. La propri�et�e de recouvrement des LOTs permet
en plus d'introduire dans chaque bloc un peu d'information sur ses blocs voisins. Cette
information pourra alors être exploit�ee lors de l'estimation.

Dans [Hem96], Hemami r�esout le probl�eme de la conception de LOTs qui ont la
propri�et�e �a la fois de minimiser le coût de codage et de maximiser les performances de
la reconstruction pour un algorithme d'estimation donn�e. Des familles de LOTs peuvent
alors être cr�e�ees en fonction des caract�eristiques de pertes du canal, de l'e�cacit�e de
reconstruction d�esir�ee et de la compression d�esir�ee. Ces travaux ont �et�e prolong�es dans
[CW00]. Un sch�ema de codage par descriptions multiples qui utilise les LOTs peut être
cr�e�e en r�epartissant les blocs cod�es alternativement dans les di��erentes descriptions,
de mani�ere �a ce que la perte d'une description n'entrâ�ne pas la perte de deux blocs
voisins spatialement [CW98].

Les techniques de codage par LOTs sont peu utilis�ees actuellement. En e�et, les
transformations par blocs de type DCT ou LOT sont d�elaiss�ees au pro�t de la trans-
form�ee en ondelettes.
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1.3.1.2 Transform�ee multi-ondelettes

Les multi-ondelettes sont une g�en�eralisation r�ecente des ondelettes. Par nature, elles
sont adapt�ees au traitement de signaux multi-canaux. La conception de bancs de �ltres
multi-ondelettes bas�ee sur les \multi-ondelettes �equilibr�ees" est pr�esent�ee dans [LV98a]
et [LV98b]. Pour r�esumer, les bancs de �ltres multi-ondelettes sont des bancs de �ltres
�a entr�ees multiples et �a sorties multiples, comme cela est pr�esent�e par exemple sur la
�gure 1.4 pour deux canaux. Pour pouvoir être trait�e par un tel banc de �ltres, un
signal mono-dimensionnel doit d'abord être vectoris�e. Une technique simple consiste �a
d�ecomposer le signal en composantes polyphases. cela conduit au banc de �ltres de la
�gure 1.5. Pour un traitement d�etaill�e de ce sujet, se reporter �a [LV98a].

2

2

s[n]

l[n]

h[n]

L(!)

H(!)

Fig. 1.4 { Banc de �ltres multi-ondelettes.

4

4

4

4

s[n]

l1[n]

h1[n]

l2[n]

h2[n]

L1(!)

L2(!)

H1(!)

H2(!)

Fig. 1.5 { Reformulation du banc de �ltres multi-ondelettes pour un signal mono-
dimensionnel.

Ce travail constitue une base adapt�ee �a une application au codage par descriptions
multiples. Dans [CGA01], le principe des bancs de �ltres multi-ondelettes est appliqu�e
au codage d'images par descriptions multiples pour une transmission progressive. Un
banc de �ltres du type de celui pr�esent�e sur la �gure 1.5 est utilis�e pour cr�eer les deux
descriptions. Les sous-bandes passe-bas de ces derni�eres peuvent être d�ecompos�ees par
une transform�ee en ondelettes classique. Chaque description est ensuite cod�ee avec
l'algorithme EBCOT [Tau00], qui a la propri�et�e de cr�eer des trains binaires progressifs.
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Lorsqu'une description est perdue, des techniques bas�ees sur le �ltrage de Wiener sont
utilis�ees pour estimer la description manquante. Les performances de ce sch�ema sont
ensuite am�elior�ees en incluant dans chaque description une information compl�ementaire
sur l'autre description.

1.3.1.3 Codage en sous-bandes

Nous avons pr�esent�e deux techniques de codage par descriptions multiples bas�ees sur
des transformations dont le but est de contrôler la d�ecorr�elation des donn�ees. La redon-
dance conserv�ee par ces transformations entrâ�ne une perte en compression, mais per-
met une meilleure reconstruction des donn�ees en cas de perte d'une description. Toute
la di�cult�e consiste alors �a concevoir des transformations qui optimisent le compromis
entre gain de codage et e�cacit�e de reconstruction, en fonction des caract�eristiques
de pertes du canal. Nous nous int�eressons �a pr�esent aux transformations redondantes,
dont le seul but est de rajouter de la redondance dans des donn�ees d�ecorr�el�ees. Dans le
sch�ema de la �gure 1.3, elles s'ins�erent entre la transformation et la quanti�cation. Ces
transformations sont con�cues de mani�ere �a minimiser une erreur globale de reconstruc-
tion, en pr�esence d'erreurs de transmission ou de pertes. Les crit�eres de gain de codage
ne sont plus consid�er�es.

2

2

2

2

canalQ

canalQ

Estimation
linéaire

Estimation
linéaire

+x[n] x̂[n]

y0[n]

y1[n]

H0(!)

H1(!)

G0(!)

G1(!)

Fig. 1.6 { Banc de �ltres �a descriptions multiples.

Le premi�ere technique que nous pr�esentons consiste �a synth�etiser des bancs de
�ltres �a descriptions multiples. Le probl�eme de la d�ecomposition optimale en sous-
bandes pour le codage par description multiples a �et�e r�esolu simultan�ement par Yang et
Ramchandran [YR98] [YR00] et Dragotti, Servetto et Vetterli [DSV00] [DSV02], dans le
cas de bancs de �ltres �a deux canaux, comme cela est illustr�e sur la �gure 1.6. L'approche
propos�ee dans [YR98] et [YR00] consiste �a minimiser la distorsion obtenue avec une
seule description pour un niveau de redondance donn�e. L'optimisation repose sur une
formulation Lagrangienne qui est r�esolue directement dans le domaine fr�equentiel pour
produire les r�eponses des �ltres. Lorsqu'une description est perdue, elle est estim�ee �a
partir de la description re�cue par un �ltre de Wiener. Les auteurs remarquent que pour
une redondance nulle, leur solution rejoint le cas d'une optimisation de gain de codage
classique. En revanche, pour une redondance maximale, leur optimisation aboutit �a une
transform�ee polyphase triviale.
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Cette technique est peu utilis�ee dans des syst�emes de codage pratiques. Sa capacit�e
d'adaptation �a des conditions de transmission variables est limit�ee par la n�ecessit�e de
synth�etiser un banc de �ltres pour chaque niveau de redondance.

1.3.1.4 Transformations par appariement de doublets

Dans [OWVR97] les auteurs d�ecrivent deux m�ethodes qui permettent de cr�eer des
transformations �a descriptions multiples pour le codage de sources gaussiennes. Ces
transformations sont appliqu�ees aux sorties de transformations d�ecorr�elantes comme
la KLT (Karhunen-Lo�eve Transform) [OWVR97], ou la DCT [RPJ+99]. Les variables
d'entr�ee des transformations sont consid�er�ees comme gaussiennes, ind�ependantes et de
variances di��erentes. Ici une transformation 2 � 2 est appliqu�ee �a une paire de coe�-
cients d'entr�ee et g�en�ere en sortie deux coe�cients corr�el�es qui seront envoy�es sur deux
canaux di��erents. Deux types d'appariements sont consid�er�es: l'appariement orthogo-
nal et l'appariement non-orthogonal. Les auteurs introduisent une m�etrique permettant
d'�evaluer les performances des sch�emas de codage par descriptions multiples : la courbe
de redondance d�ebit-distorsion. Cette courbe permet de quanti�er la redondance et de
mesurer l'e�cacit�e du sch�ema �a r�eduire la distorsion lors de la r�eception d'une seule
description. La distorsion engendr�ee par la r�eception des deux canaux est consid�er�ee
comme �x�ee.

Consid�erons deux variables al�eatoires ind�ependantes gaussiennes A et B de va-
riances �2a et �

2
b respectivement. Soit T une transformation d'appariement orthogonale

g�en�erant deux variables al�eatoires C et D.�
C
D

�
= T

�
A
B

�
(1.10)

La transformation T contrôle la redondance en faisant varier la corr�elation entre C et
D. Soit T param�etr�ee par �:

T =

�
cos � sin �
� sin � cos �

�
(1.11)

La corr�elation est param�etr�ee par l'angle �, o�u EfCDg = �C�D cos�. On peut alors
montrer que

cot� = �
1

2
sin(2�)

(1 � r2)

r
(1.12)

o�u r = �a
�b
.

Si un seul canal est re�cu, D (ou C) peuvent être estim�es grâce au ~C re�cu (respectivement
~D) �a l'aide des estimateurs lin�eaires optimaux:

D̂( ~C) =
�d�c

�2c + �2q
cos(�) ~C et Ĉ( ~D) =

�c�d
�2d + �2q

cos(�) ~D (1.13)

Ici, �2q est l'�energie de l'erreur de quanti�cation g�en�er�ee par les deux canaux. La dis-
torsion pour un seul canal D1 re�cu (d�e�nie comme l'erreur de reconstruction moyenne
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par variable) peut alors s'exprimer en fonction de � et des variances �2c ; �
2
d et �

2
q . Soit

� la redondance accord�ee par le sch�ema MDC par rapport �a un sch�ema de codage �a
simple description :

� = �log2 sin(�) (1.14)

On peut ainsi d�e�nir la courbe redondance d�ebit-distorsion du codeur MDC.

D1;ORTH(�) =
Kq(�)

2

�2a + �2b
2

2�2� (1.15)

o�u Kq(�) = 1+�2q [
2

�2a+�
2
b

+( 1
�2a
+ 1

�2b
)(1�2�2�)]. On devra d�eterminer la valeur minimale

de cette courbe pour trouver la transformation optimale. On peut remarquer que si �2q
est tr�es inf�erieure �a �2b et �

2
a alors Kq(�) sera peu di��erent de 1.

Le cas des transformations non-orthogonales du type:

T =

�
1 �

� 1
2�

1
2

�
(1.16)

a aussi �et�e trait�e. Dans ce cas la courbe redondance d�ebit-distorsion est donn�ee par:

D1;NON�ORTH =
1 + �2

8�2
(�2a + �2�2b )2

�2� (1.17)

Les auteurs proposent dans un deuxi�eme temps une m�ethode permettant de trouver
l'appariement de Ncoeff coe�cients (Ncoeff pair) de mani�ere �a trouver la combinaison
de Ncoeff=2 paires minimisant la distorsion D1.

Dans [WOR98] les auteurs �etudient les courbes redondance d�ebit-distorsion de
transformations arbitraires. Ils montrent que l'unique transformation optimale permet-
tant d'atteindre un niveau de redondance donn�e est obtenu par changement d'�echelle
de la transformation non-orthogonale propos�ee dans [OWVR97]. Une nouvelle �etude de
l'appariement optimal de Ncoeff coe�cients en Ncoeff=2 paires est men�ee. Le r�esultat
est que la m�ethode d'appariement donnant les meilleurs r�esultats sur l'ensemble des
valeurs de redondance possibles est celle qui apparie la keme plus grande variable avec
la (Ncoeff � k)eme plus grande variable.

Dans [GK98], Goyal et al. proposent une g�en�eralisation des travaux de [OWVR97].
L'id�ee est d'augmenter le nombre de descriptions g�en�er�ees. Soit nd le nombre de des-
criptions g�en�er�ees et soit l le nombre de canaux perdus (l � nd). Dl est la distorsion
obtenue lorsque l descriptions sont perdues. Cette derni�ere est calcul�ee par une moyenne
pond�er�ee e�ectu�ee sur les C l

nd
combinaisons de l pertes possibles. La distorsion globale

�nale est donn�ee par la somme pond�er�ee des distorsions obtenues en faisant varier le
nombre de canaux disponibles:

�D =

ndX
l=0

�lDl (1.18)
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�l est une pond�eration qui peut prendre en compte les probabilit�es de perdre un certain
nombre de descriptions. Le but des auteurs est alors, �etant donn�e une contrainte de
d�ebit R, de trouver la transformation permettant de minimiser �D. Cette �etude appliqu�ee
au cas des transformations 2 � 2 permet d'aboutir �a la transformation optimale dans
le cas g�en�eral de probabilit�es de pertes di��erentes sur chaque canal. Il est ensuite ais�e
de d�eduire la transformation optimale dans le cas de probabilit�es de pertes �egales. Les
auteurs montrent aussi que la transformation optimale propos�ee par Orchard et al. dans
[OWVR97] n'est en fait qu'une des transformations optimales parmi un ensemble de
transformations plus vaste. D'autre part, les auteurs montrent comment obtenir deux
descriptions de d�ebits �egaux. Comme le montrent les auteurs, l'augmentation du nombre
de descriptions complexi�e le probl�eme. Ils proposent toutefois une m�ethode applicable
�a un nombre pair de descriptions. Celle-ci consiste �a cascader les transformations telle
que dans la �gure 1.7.

Ta
X1

X2

X3

X4

Y1

Tb

Tc

Tc

Y2

Y3

Y4

Fig. 1.7 { Structure en cascade permettant de multiplier le nombre de descriptions
obtenues par PCT.

1.3.1.5 Transformations sur bases de fonctions redondantes

Les transformations sur bases de fonctions redondantes constituent une base th�eori-
que adapt�ee �a une application au codage par descriptions multiples. Dans certains cas,
ces transformations peuvent s'apparenter �a des m�ethodes de codage de canal. Une des
limitations des codes correcteurs classiques (FEC) est qu'ils risquent de conduire �a une
sous utilisation de la bande passante disponible. Supposons en e�et une adaptation
de la source aux conditions du canal amenant celle-ci �a envoyer N paquets, parmi
lesquels K paquets contiennent des donn�ees source et N �K de la redondance g�en�er�ee
par un code de Reed-Solomon syst�ematique. L'utilisation du canal sera optimale si
exactement K paquets sont re�cus. Par contre si on re�coit plus de K paquets, les paquets
suppl�ementaires n'ajoutent aucune information et inversement si moins de K paquets
sont re�cus, on ne pourra utiliser que les paquets sources.

Une alternative �a ce type de sch�ema a �et�e propos�ee dans [GKV98][GK98]. Cette
approche s'appuie sur la th�eorie des expansions sur bases de fonctions redondantes.
Goyal et al. en s'appuyant sur une g�en�eralisation du codage par descriptions multiples,
proposent de d�ecrire une source par N paquets de sorte que n'importe quel sous en-
semble de paquets est utilisable. Ils utilisent pour cela un op�erateur d'expansion Fexp



32 Codage par descriptions multiples

de C K dans CN associ�e �a une base de fonctions redondantes dite \tight" normalis�ee
� = f'mg

N
m=1 � C K telle que k'mk = 1. Les N composantes de ŷ = Q(Fexp(x)) sont

transmises comme �etant di��erentes descriptions de x. Q(:) repr�esente une quanti�ca-
tion scalaire suivie d'un codage entropique. Les auteurs analysent la distorsion obtenue
lorsque e descriptions sont perdues.

Soit E l'ensemble des index des e�acements, autrement dit supposons que les pro-
jections fhx; 'migm2E sont e�ac�ees. Si �

0

= �nf'mgm2E est une base de fonctions
redondantes, l'estimation x̂ de x qui minimise l'EQM est obtenue avec la base duale
de �

0

; sinon x ne peut être estim�e qu'�a partir d'un sous-espace et une connaissance
de sa distribution est n�ecessaire pour obtenir une bonne estimation. La quanti�cation
est mod�elis�ee par un bruit blanc additif �, tel que � = ŷ � Fexpx ait des composantes
ind�ependantes et soit ind�ependant de x avec E[�m]

2 = �2.

Quand il n'y a aucun e�acement, l'erreur entre le signal reconstruit x̂ et le signal
original x est uniquement due aux erreurs de quanti�cation. Dans ce cas l'EQM est
donn�ee par:

EQM0 =
K�2

N
(1.19)

On constate alors qu'en th�eorie, une r�eduction de l'erreur de quanti�cation est obtenue.

Une application �a l'image est propos�ee dans [GKAV98]. Une alternative �a un code
en bloc g�en�erant 2 paquets de redondance �a partir de 8 paquets de donn�ees de source
est recherch�ee. On le remplace par une transformation 10 � 8 correspondant �a une DFT
r�eelle de longueur 10 appliqu�ee �a une s�equence de taille 8. Cette transformation peut

être construite sous la forme Fexp = [F
(1)
expF

(2)
exp] avec:

F
(1)
expij = 1

2 cos
�(i�1)(2j�1)

10

F
(2)
expij = 1

2 sin
�(i�1)(2j�1)

10 avec 1 � i � 10; 1 � j � 4
(1.20)

Cette transformation est appliqu�ee �a des coe�cients DCT. Le codage se d�eroule de la
mani�ere suivante.

1. Une DCT est appliqu�ee aux blocs 8*8 de l'image

2. Des vecteurs de taille 8 sont form�es �a partir des coe�cients DCT de fr�equences
similaires s�epar�ees spatialement.

3. On applique la transformation Fexp �a chaque vecteur.

4. Chaque vecteur de longueur 10 est quanti��e uniform�ement avec un pas d�ependant
de la fr�equence.

La m�ethode est compar�ee �a une approche utilisant des FEC sous la forme d'un code en
bloc syst�ematique g�en�erant des vecteurs de 10 coe�cents (8 coe�cients de source et 2
coe�cients de redondance) �a partir des vecteurs de 8 coe�cients DCT. Dans les deux
approches, les �el�ements des vecteurs de taille 10 g�en�er�es sont r�epartis dans 10 paquets
di��erents. Les tests montrent que la m�ethode bas�ee transformation lin�eaire l'emporte
d�es que plus de 2 descriptions sont perdues. Par contre, contrairement �a l'attente des
auteurs, aucune am�elioration n'est constat�ee lors de la r�eception de 10 et 9 paquets.
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L'application des expansions sur bases de fonctions redondantes au codage par
descriptions multiples a �et�e �etudi�ee plus en d�etail par H�enocq [H�en02] dans ses travaux
de th�ese. Il montre que cette approche permet non seulement la correction des pertes
mais aussi la r�eduction des erreurs de quanti�cation. Il tire alors e�ectivement partie
de tous les paquets re�cus et non seulement de K paquets au maximum.

1.3.1.6 Techniques spectrales

Cette section aborde une autre forme de codage redondant bas�ee sur des interpola-
tions spectrales. Ces techniques popularis�ees par Blahut [Bla84] d�ecoulent directement
des m�ethodes de codage canal. Elles sont toutefois transpos�ees dans le domaine des
r�eels. Ces techniques peuvent être vues comme un cas particulier de transformation sur
bases de fonctions redondantes [H�en02].

Blahut montre dans les ann�ees 80 que les codes cycliques peuvent être d�e�nis comme
des mots de codes ayant certaines composantes spectrales sp�eci��ees �egales �a 0 [Bla84].
Suivant ce principe un code BCH de pouvoir de correction t est l'ensemble de tous
les vecteurs ayant un ensemble �x�e de 2t composantes cons�ecutives �egales �a 0 [Bla92].
Une mani�ere de coder un code BCH est donc de le faire dans le domaine fr�equentiel,
comme illustr�e sur la �gure 1.8, dont les �el�ements s'ins�erent entre la transformation
et la quanti�cation dans le sch�ema de codage de la �gure 1.3. Ce type de codes est

(n−2t)
DFT

Ajout de

2t zéros

DFT

inverse

(n)

Fig. 1.8 { Redondance introduite par interpolation spectrale.

aussi appel�e codes DFT (Discret Fourier Transform), du fait de l'utilisation dans le
processus de codage d'une DFT et d'une DFT inverse. Notons que Wu et Shiu propose
dans [WS95] une variante des codes DFT bas�ee cette fois sur l'utilisation de la DCT.

Ce type de codes correcteurs poss�ede de nombreux avantages par rapport aux
codes classiques. Ils n'ont pas de contraintes sur la taille des codes et permettent des
impl�ementations faciles et e�caces. Ils sont mis en oeuvre dans un certain nombre d'ar-
ticles tels que dans [GDR00] pour la robusti�cation d'une transmission sans �ls et dans
[MHET99] pour la robusti�cation d'une transmission audio sur ATM. Une variante des
codes DFT est aussi propos�ee dans [Roz99]. Toutefois ici les z�eros sont ins�er�es dans le
domaine temporel, ce qui permet d'obtenir des racines dans le domaine fr�equentiel.

Les avantages des codes DFT sont toutefois �a nuancer, car contrairement aux codes
correcteurs classiques, ces codes sont sensibles au bruit de quanti�cation et au bruit
d'arrondi.

Marvasti et al. proposent dans [MHET99] une �etude des e�ets du bruit de quan-
ti�cation sur un syst�eme de robusti�cation contre les e�acements bas�e sur les codes
DFT. Les auteurs montrent que la sensibilit�e au bruit de fond d�epend de la position
des pertes. En e�et alors que les e�ets du bruit de fond sont quasi nuls en pr�esence
de pertes isol�ees, ceux-ci s'accroissent fortement d�es que les pertes sont situ�ees �a des
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positions cons�ecutives. Lorsque les pertes sont cons�ecutives, les valeurs des coe�cients
du polynôme localisateur d'erreurs seront tr�es �elev�ees. Cela signi�e que la moindre er-
reur sur les syndromes (erreur introduite par le bruit de quanti�cation par exemple)
est fortement ampli��ee. Dans ces conditions les estimations des valeurs des racines du
polynôme localisateur d'erreur s'�ecartent fortement des racines r�eelles. On obtient alors
de fortes erreurs lors de l'estimation de l'amplitude des erreurs.

On trouve dans la litt�erature deux types de solution au probl�eme pos�e par le bruit
de fond. La premi�ere, propos�ee notamment dans [MHET99], consiste �a limiter l'e�et
du bruit de fond en tentant d'empêcher les con�gurations de pertes probl�ematiques de
se produire. Les auteurs observent que la nature des con�gurations probl�ematiques (les
pertes cons�ecutives pour les codes DFT) est li�ee au noyau de transformation utilis�e (ici,
le noyau DFT). Par cons�equent, on pourra supprimer ces con�gurations probl�ematiques
en changeant de noyau de transformation. Toutefois, le changement de noyau n'a pas
pour e�et de r�eduire le nombre de con�gurations probl�ematiques. Ces con�gurations,
connues dans le cas du noyau DFT, seront en e�et remplac�ees par d'autres con�gu-
rations plus al�eatoires. N�eanmoins, ce type d'approche reste int�eressant car on peut
imaginer que le choix du noyau soit d�ependant du mod�ele r�egissant les pertes sur le
canal. Il est clair, par exemple, que le noyau DFT n'est a priori pas adapt�e �a des pertes
en rafales.

Le second type de m�ethode ne tente pas d'empêcher les con�gurations probl�ematiques,
mais plutôt de distinguer lors du d�ecodage les erreurs de transmission des erreurs dues
au bruit de fond. Comme dans [WS95] et [Gab01], l'algorithme de d�ecodage peut être
modi��e pour prendre en compte la pr�esence de bruit de fond. Il permet en e�et d'in-
troduire facilement une connaissance de la contribution statistique du bruit de quanti-
�cation et ainsi de tenter de faire la distinction entre les erreurs dues �a des pertes et le
bruit de fond.

1.3.1.7 Transform�ee polyphase et quanti�cation s�elective

L'utilisation de la transform�ee polyphase pour cr�eer deux descriptions peut être vue
comme la simpli�cation d'autres m�ethodes d�ej�a pr�esent�ees, telles que la transform�ee
multi-ondelettes (section 1.3.1.2) et le codage en sous-bandes (section 1.3.1.3), dans le
cas de la redondance maximale, ou bien l'appariement de doublets (section 1.3.1.4), dans
le cas o�u aucune corr�elation n'est ajout�ee avant de r�epartir les paires de coe�cients entre
les deux descriptions. Dans [JO99], Jiang et Ortega �etudient sp�eci�quement le cas de
la transform�ee polyphase, en la couplant au m�ecanisme de quanti�cation s�elective pour
contrôler la redondance. Ils s'inspirent d'un premier travail appliqu�e �a la transmission
de signaux audio sur des r�eseaux sujets aux pertes de paquets [HSHW95]. Le syst�eme
propos�e �a l'avantage de simpli�er le codage et le d�ecodage et de r�eduire la complexit�e
par rapport aux autres techniques de codage par descriptions multiples.

Soit donc le syst�eme repr�esent�e par la �gure (1.9). L'entr�ee X est d�ecompos�ee
en deux sous-sources Y1 et Y2 par une transformation polyphase. Chacune des com-
posantes est quanti��ee s�epar�ement par Q1 pour constituer l'information primaire du
canal correspondant. Pour reconstruire le deuxi�eme canal lorsque celui-ci est perdu,
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Fig. 1.9 { Codage par transform�ee polyphase et quanti�cation s�elective.

chaque canal transporte aussi une version quanti��ee grossi�erement de l'autre canal. Au
r�ecepteur, si les deux canaux sont re�cus, on obtient des donn�ees �nement quanti��ees
pour les deux composantes polyphases. Si un canal est perdu, une composante poly-
phase est re�cue �nement quanti��ee, l'autre �etant quanti��ee grossi�erement. On a donc
une s�eparation explicite de la composante polyphase primaire et de la composante po-
lyphase grossi�erement quanti��ee repr�esentant la redondance pour le deuxi�eme canal, ce
qui simpli�e la mise en oeuvre.

Une optimisation du rapport entre le d�ebit de l'information primaire et celui de
l'information de redondance sur un même canal est propos�ee. Cette optimisation permet
de minimiser �a la fois la distorsion centrale Dc et les distorsions lat�erales Dl;i.

Supposons chaque description cod�ee au même d�ebit R0. Soit X une source al�eatoire
i.i.d. de moyenne nulle, de densit�e de probabilit�e p(x) et de variance �2. Avec l'hypoth�ese
de quanti�cation haute r�esolution, on peut approximer Dc = h�22�2RO avec h une

int�egrale constante telle que h = 1
12f
R1
�1 [p(x)]

1
3 dxg3. Pour une source gaussienne,

h =
p
3�
2 .

Si R0 est le d�ebit de l'information primaire et � celui de l'information de redondance,
on peut exprimer les distorsions lat�erales et le d�ebit e�ectif par:

Dl;i = 1
2h�

22�2� + 1
2h�

22�2RO
Rl;i = 1

2 (R0 + �)
i = 0; 1

(1.21)

la distorsion centrale correspondante est:

Dc = h�22�2RO : (1.22)

Le d�ebit total est R = R0 + �.
Le probl�eme de partage de d�ebit entre l'information primaire et la redondance est

r�esolu par une optimisation sous contrainte. En utilisant les multiplieurs de Lagrange,
on d�e�nit une fonction de coût J :

J = Dc + �Dl

= h�22�2(R��) + �(12h�
22�2� + 1

2h�
22�2(R��))

(1.23)
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On trouve le d�ebit de redondance optimal en d�erivant J par rapport �a �.

�� =
1

2
R+

1

4
log2(

�

2 + �
) (1.24)

On remarque donc que � se situe entre 0 et 1
2R. Avec � proche de 0 on privil�egie la

distorsion centrale alors qu'avec � proche de 1
2R les distorsions lat�erales sont privil�egi�ees.

Les auteurs montrent que leur sch�ema permet d'obtenir des r�esultats comparables �a
ceux du sch�ema MDSQ de [Vai93]. Ils d�emontrent aussi qu'une meilleure quanti�cation
permettra d'accrô�tre la qualit�e des r�esultats en les approchant des limites d'Ozarow
(section 1.2.1).

Dans une deuxi�eme partie les auteurs introduisent des connaissances du canal dans
les mesures de distorsion. Les canaux sont mod�elis�es par des canaux �a e�acement
ind�ependants et sans m�emoire de probabilit�e de perte Pe. La distorsion moyenne au
r�ecepteur est alors:

D = (1� Pe)
2Dc + 2Pe(1� Pe)Ds + P 2

eDp

= (1� Pe)
2h�22�2R0 + Pe(1� Pe)[h�

22�2� + h�22�2R0 ] + P 2
e �

2 (1.25)

L'allocation optimale de d�ebit est donn�ee par:

�� =
1

2
R+

1

4
log2(Pe) (1.26)

On remarque que pour des canaux subissant de fortes pertes (Pe � 1) la meilleure ap-
proche est de partager �equitablement le d�ebit entre le codage primaire et la redondance.
Par contre, pour un canal parfait, il est inutile d'utiliser de la redondance. Ce travail a
�et�e approfondi dans [PA00].

Les auteurs ont ensuite test�e l'apport d'une nouvelle politique de quanti�cation.
Le codeur de Said-Pearlman [SP96] est utilis�e pour la quanti�cation et le codage en-
tropique des composantes polyphases. Une comparaison avec le sch�ema bas�e MDSQ
de Servetto et al. [SRVN00] montre un avantage certain pour le sch�ema de Jiang et
Ortega. Ce test permet aussi de comparer l'apport d'une organisation vectorielle des
donn�ees comparativement �a l'organisation scalaire du d�epart. Les vecteurs sont form�es
des coe�cients ondelettes correspondant �a la même position spatiale mais provenant
de sous-bandes di��erentes. C'est en fait une extension de l'algorithme SPIHT de Said
et Pearlman s�eparant le Zerotree en composantes polyphases. Les r�esultats escompt�es
ne sont apparemment pas au rendez-vous puisque la source scalaire donne les meilleurs
r�esultats.

La simplicit�e et l'e�cacit�e du principe du codage par descriptions multiples bas�e sur
la transform�ee polyphase, avec ou sans quanti�cation s�elective, a conduit au d�eveloppe-
ment de nombreuses applications. Dans [JO02] et [LSG01], la transform�ee polyphase est
appliqu�ee au codage de parole par descriptions multiples. Dans [GSK01], la transform�ee
polyphase est appliqu�ee directement dans le domaine spatial pour une application au
codage vid�eo. Dans [Apo00] et [AW01], le codage vid�eo est �egalement consid�er�e, mais
la transform�ee polyphase est appliqu�ee temporellement. Le sch�ema ainsi obtenu est
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remarquablement simple et e�cace. Le codage d'image est consid�er�e dans [LT01], o�u
la transform�ee polyphase est combin�ee avec un pr�e-traitement sp�eci�que au codage et
une technique d'interpolation orient�ee contours au d�ecodage. Dans [FFL02], le codage
d'image est �egalement consid�er�e et l'utilisation de la transform�ee polyphase est mise
en avant. Cependant, l'ajout de redondance par addition de z�eros dans le domaine
DCT rapproche plutôt cette �etude des techniques spectrales (section 1.3.1.6). En�n,
la technique propos�ee dans [CAK01] peut être assimil�ee au principe de la transform�ee
polyphase, cette derni�ere �etant alors appliqu�ee par blocs.

Bien qu'�etant une technique de codage par descriptions multiples bas�ee transfor-
mation, la transform�ee polyphase, lorsqu'elle est associ�ee �a la quanti�cation s�elective,
se rapproche des techniques bas�ees quanti�cation. Nous consid�erons celles-ci dans la
section suivante.

1.3.2 Codage MD bas�e quanti�cation

En 1993, Vaishampayan [Vai93] a introduit la quanti�cation scalaire �a descriptions
multiples (multiple description scalar quantization, MDSQ). Cet article de r�ef�erence a
servi de base �a de nombreux d�eveloppements [VD94], dans le but d'�etudier les per-
formances th�eoriques de cette technique [BV97] [VB98] [VBC98] ou d'en am�eliorer
les performances pratiques [BWR99]. Plusieurs applications ont �et�e propos�ees [YV95]
[SRVN00]. Par la suite, le principe du codage par descriptions multiples bas�e quan-
ti�cation �a �et�e �etendu �a la quanti�cation cod�ee en treillis (Trellis coded quantization,
TCQ) [JT99] et �a la quanti�cation vectorielle (multiple description vector quantization,
MDVQ) [VSS01] [DSV02].

1.3.2.1 Quanti�cation scalaire par descriptions multiples

La quanti�cation scalaire par descriptions multiples (MDSQ) est utilis�ee essentielle-
ment pour le codage �a deux descriptions. Une premi�ere approche de la MDSQ consiste
�a utiliser deux quanti�cateurs uniformes dont les r�egions de d�ecision sont d�ecal�ees l'une
par rapport �a l'autre d'un demi intervalle, comme sur la �gure 1.10-(a).
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Fig. 1.10 { (a) Quanti�cation d�ecal�ee, (b) repr�esentation matricielle : les indices des
quanti�cateurs grossiers correspondent aux colonnes et aux lignes.
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Ainsi, si chaque quanti�cateur a un d�ebit de R bits par �echantillons de signal, l'erreur
de reconstruction est �equivalente �a l'erreur qui aurait �et�e obtenue avec un quanti�cateur
unique avec un d�ebit de R + 1 bits, lorsque les deux descriptions sont re�cues. Si seule
l'une des deux descriptions est re�cue, alors l'erreur de reconstruction est �equivalente
�a l'erreur obtenue avec un quanti�cateur induisant un d�ebit de R bits. Donc, avec un
tel quanti�cateur MDSQ, en l'absence de pertes, il est n�ecessaire de transmettre 2R
bits pour obtenir des performances �equivalentes �a un quanti�cateur avec un d�ebit de
R + 1 bits. Une telle technique est peu e�cace et peu 
exible. En s'appuyant sur la
repr�esentation matricielle de la �gure 1.10-(b), on peut d�e�nir la MDSQ de fa�con plus
g�en�erale.

Quantification

canal

canal

Indexation
MDSQ

Indexation
MDSQ

Quantification
inverse

Quantification
inverse

Quantification
inverse

x xq

iai(xq)

iaj(xq)

ii

jj

iq1(i)

iq0(i; j)

iq2(j)

x̂1i

x̂0ij

x̂2j

Fig. 1.11 { Quanti�cation scalaire par descriptions multiples

Consid�erons le cas d'une transmission sur deux canaux, comme illustr�ee sur la �-
gure (1.11). La quanti�cation scalaire par descriptions multiples �a (M1;M2) niveaux
de reconstruction va projeter les �echantillons du signal x sur les niveaux de recons-
truction x̂0ij, x̂

1
i , et x̂

2
j , prenant respectivement leurs valeurs dans les ensembles X̂

0 =n
x̂0ij; (i; j) 2 C

o
, X̂1 =

�
x̂1i ; i 2 I1

	
et X̂2 =

n
x̂2j ; j 2 I2

o
. Les ensembles I1, I2 sont

tels que I1 = f1; 2; : : : ;M1g, I2 = f1; 2; : : : ;M2g. L'ensemble C est un sous-ensemble de
I1�I2. Le quanti�cateur MDSQ est alors constitu�e de deux quanti�cateurs, Q1 : R ! I1
et Q2 : R ! I2, qui s�electionnent les index i et j. Au niveau du d�ecodeur il comprend
trois quanti�cateurs inverses IQ0 : C ! R, IQ1 : I1 ! R et IQ2 : I2 ! R, dont les sor-
ties sont les niveaux de reconstruction prenant leurs valeurs dans les dictionnaires X̂0,
X̂1, X̂2 et correspondant respectivement aux index ij, i et j. Le d�ebit du codeur Qm

est donn�e par Rm = log2Mm bits par �echantillons du signal de source, avec m = 1; 2.

Les deux codeurs imposent une partition A = fAij ; (i; j) 2 Cg de l'ensemble R,
telle que Aij = fx=Q1(x) = i;Q2(x) = jg. Cette partition est d�e�nie arbitrairement
par une table d'index, telle que celle de la �gure 1.10-(b). L'allocation des index doit
être telle que si les deux index i et j sont re�cus, la qualit�e de reconstruction du signal
est �equivalente �a une quanti�cation �ne, et si seul l'un des deux index est re�cu, le niveau
de reconstruction est �equivalent �a une quanti�cation �a pas \grossier". Un exemple de
table d'index est repr�esent�e sur la �gure 1.12. La redondance entre les deux descriptions
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Fig. 1.12 { Table d'index MDSQ lin�eaire modi��ee [Vai93].

d�epend du nombre de cellules occup�ees dans la table d'index. Plus elles sont nombreuses,
moins la redondance est importante. Soit N le nombre de cellules occup�ees dans la
table d'index. Le rendement �equivalent �a un code de canal d'une telle table d'index est
log2(N)=log2(M1 �M2). L'index de la valeur de reconstruction centrale associ�ee �a la
r�eception des deux index i = 5 et j = 6 est 21. Si seul l'index i = 5 est re�cu, alors
on sait que la valeur quanti��ee appartient �a l'union des intervalles �etiquet�es 14, 17, 19,
21 et 23. On remarque que l'union de ces intervalles forme un intervalle disjoint. La
conception de la table d'index est un �el�ement cl�e de la MDSQ. Elle en conditionne les
performances. Une recherche exhaustive de la meilleure combinaison est impossible, car
trop complexe. Il est donc n�ecessaire de d�e�nir des crit�eres qui permettent de concevoir
les tables d'index. La dispersion d'une table d'index est d�e�nie par la valeur maximale
des di��erences entre l'index maximal et l'index minimal des intervalles contenus dans
chaque ligne et chaque colonne de cette table d'index. Dans son article sur la MDSQ
[Vai93], Vaishampayan propose d'allouer les index suivant le crit�ere de la minimisation
de la dispersion. Pour cela, il r�epartit les index autour de la diagonale principale de la
table. Cette disposition a le double avantage de permettre e�ectivement la minimisation
de la dispersion et de fournir un moyen simple de r�egler la redondance. Celle-ci est
contrôl�ee par le param�etre d, o�u 2d + 1 est le nombre de diagonales couvertes dans
la table d'index. Sur la �gure 1.12, d est �egal �a 2. Ensuite, Vaishampayan propose un
ordre de balayage pour r�epartir les index sur les emplacements occup�es de la table
d'index. Il conjecture que la dispersion est alors minimale. Par la suite, Berger-Wolf
et Reingold [BWR99] [BWR] proposent un algorithme d'allocation de table d'index
optimal. Cependant, le gain par rapport �a la m�ethode originale de Vaishampayan est
minime. D'autres travaux ont �et�e e�ectu�es sur ce sujet [CEL02].

Une fois la table d'index �x�ee se pose la question du choix des niveaux de reconstruc-
tion pour les trois quanti�cateurs inverses. Vaishampayan [Vai93] propose un sch�ema
d'optimisation global similaire �a l'algorithme de Lloyd-Max, qui calcule �a la fois les
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intervalles de quanti�cation et les valeurs de reconstruction. De fa�con g�en�erale, pour
des contraintes de d�ebit donn�ees, donc pour des valeurs de M1 et de M2 donn�ees,
et pour des bornes sup�erieures Dmax1 et Dmax2 �x�ees pour les distorsions des si-
gnaux transmis respectivement sur les canaux 1 et 2, un quanti�cateur MDSQ op-
timal sera d�e�ni par la partition A, les ensembles X̂0, X̂1, et X̂2 tels que la distor-
sion E(D0(X; X̂

0)) =
P

(i;j)2C
R
Aij

D0(x; x̂
0
ij)p(x)dx soit minimale sous contraintes de

E(D1(X; X̂
1)) =

P
i2I1

R
A1
i
D1(x; x̂

1
i )p(x)dx � Dmax1 et

E(D2(X; X̂
2)) =

P
j2I2

R
A2
j
D2(x; x̂

2
j )p(x)dx � Dmax2 . Le terme p(x) repr�esente la fonc-

tion densit�e de probabilit�e de la source. Un codage entropique des index peut en outre
être pris en compte dans la conception du quanti�cateur [VD94].

Plusieurs applications de la MDSQ ont �et�e propos�ees. Dans [YV95], Yang et Vai-
shampayan montrent que la MDSQ est particuli�erement bien adapt�ee �a la transmission
de donn�ees sur des canaux �a �evanouissement de Rayleigh et permet de r�eduire les d�elais
par rapport aux autres techniques existantes. La MDSQ est �egalement appliqu�ee au co-
dage d'image dans [SC98], [SRVN00] et au codage vid�eo dans [VJ99]. Le probl�eme du
codage pr�edictif pour la vid�eo est consid�er�e sp�eci�quement dans [NZ01].

L'analyse des performances de la MDSQ a �et�e abord�ee dans [Vai93]. Les perfor-
mances asymptotiques de la MDSQ sont �etudi�ees en d�etail dans [VB98]. L'application
de la MDSQ au codage par transform�ee est consid�er�ee dans [BV94] et [BV97]. Dans ce
dernier article, il est montr�e que sous l'hypoth�ese de haute r�esolution, les distorsions
centrales D0 et lat�erales D1 = D2 d'une MDSQ �equilibr�ee avec M1 = M2 = 2q sont
donn�ees par

D0 = C�22�2q(1+
1
n
),

D1 = S�22�2q(1�
1
n
),

(1.27)

avec d = 2
q
n , �2 la variance de la source et avec C et S d�etermin�es par la fonction

de densit�e de probabilit�e de la source et par la m�ethode de codage. Ce r�esultat est
ensuite g�en�eralis�e au codage en sous-bandes. Dans [VBC98], il est soulign�e que les
performances de la MDSQ sont nettement inf�erieures �a la borne th�eorique d'Ozarow
[Oza80]. Les auteurs sugg�erent l'utilisation de la quanti�cation cod�ee en treillis (TCQ)
pour r�eduire cet �ecart.

1.3.2.2 MDSQ et TCQ

La quanti�cation cod�ee en treillis (TCQ) [MF90] consiste �a appliquer le principe de
la modulation cod�ee en treillis (trellis coded modulation, TCM) au codage de source.
Cette technique apporte une r�eduction de distorsion par rapport �a un quanti�cateur
scalaire classique. De même, la TCQ permet d'am�eliorer les performances de la MDSQ.
Une mise en oeuvre de cette id�ee a �et�e propos�ee dans [JT99], puis dans [WO00] et
[LAK00].

Soit une source de mots de codes S que l'on souhaite coder en deux descriptions 1
et 2 de d�ebits respectifs R1 et R2. Suivant le principe de la TCQ, les mots de codes de
chacune des deux descriptions prennent leurs valeurs respectivement dans des alphabets
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de tailles M1 = 2R1+1 et M2 = 2R2+1. Une table d'index MDSQ de taille M1 �M2

permet d'associer les deux s�equences S1 et S2 �a la s�equence S. On remarque que les mots
de codes de S prennent leurs valeurs dans un alphabet de tailleM1�M2 = 2R1+R2+2. La
succession de mots de codes de S1 correspond �a une suite d'�etats dans le treillis T1. La
s�equence S1 est cod�ee par une suite de transitions dans T1. De même, la s�equence S2 est
cod�ee par une suite de transitions dans un treillis T2. Par cons�equent, la s�equence S est
cod�ee par des paires de transitions dans les treillis T1 et T2. Chaque paire de transition
dans ces deux treillis identi�e une transition dans le treillis produit T = T1
T2. Lors du
codage, on cherche un chemin optimal dans le treillis T en fonction des performances
souhait�ees en d�ecodage central et en d�ecodage lat�eral. Plus pr�ecis�ement, on cherche
�a minimiser la distorsion centrale D sous la contrainte des distorsions lat�erales D1 et
D2. La m�etrique �a minimiser est de la forme J = D + �1D1 + �2D2. Le probl�eme de
l'allocation de la table d'index est le même qu'en MDSQ classique.

1.3.2.3 Quanti�cation vectorielle �a descriptions multiples

De même que pour la TCQ, la MDSQ peut s'�etendre �a la quanti�cation vectorielle
[BVL94]. On parle alors de quanti�cation vectorielle �a descriptions multiples (MDVQ)
ou de quanti�cation vectorielle sur r�eseau de points r�egulier �a descriptions multiples
(MDLVQ pour Multiple description lattice vector quantization). Ce dernier cas a �et�e
trait�e par Vaishampayan, Sloane et Servetto [SVS99] [VSS01], pour deux descriptions
�equilibr�ees. Que ce soit pour le codeur ou bien pour les trois d�ecodeurs, l'espace de
repr�esentation d'un vecteur de longueur N est RN . Le principe de la MDLVQ est
similaire �a celui de la MDSQ. L'id�ee consiste �a �etiqueter chaque point du r�eseau r�egulier
par une paire d'indices correspondants respectivement �a chacune des deux descriptions.
Toute la di�cult�e de la MDLVQ r�eside dans cet �etiquetage. En e�et, comme pour la
MDSQ, le nombre de combinaisons est trop important pour envisager une recherche
exhaustive. De plus les heuristiques utilis�ees pour la MDSQ reposent sur un ordre de
balayage, qui ne peut pas être d�e�ni dans un espace de dimension N . Dans [VSS01], les
auteurs surmontent cette di�cult�e en exploitant les sym�etries des r�eseaux de points.
Tout d'abord, un r�eseau � � RN et un \sous-r�eseau" �0 � � sont choisis. Le premier
�xe la r�esolution du d�ecodeur central et le second d�etermine les points de reconstruction
pour les d�ecodeurs lat�eraux. �0 doit être identique �a � �a une rotation et �a un facteur
d'�echelle pr�es. L'�etiquetage optimal l : � ! �0 � �0 est relativement simple, dans la
mesure o�u il peut être d�e�ni sur une cellule �el�ementaire, puis �etendu �a tout l'espace en
appliquant les sym�etries appropri�ees.

Consid�erons l'exemple de la �gure 1.13. Sur la �gure 1.13-(a), l'ensemble des points
constituent le r�eseau �. Le r�eseau �0 est quant �a lui indiqu�e par les points noirs. La
�gure 1.13-(b) pr�esente un exemple d'�etiquetage optimal. Si par exemple la paire ab a
�et�e cod�ee, la r�eception du premier indice entrâ�nera le d�ecodage du point A, alors que
la r�eception du second indice entrâ�nera le d�ecodage du point B.

A l'origine, la MDLVQ ne permettait que la cr�eation de descriptions �equilibr�ees.
Cette limitation a pu être lev�ee par la suite [DSV00] [DSV02]. La MDVQ et la MDLVQ
ont �egalement �et�e consid�er�ees dans [FE99], [FDZ00], [KGK00] et [Car01].
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Fig. 1.13 { (a) Exemple de r�eseau de points r�egulier pour la MDLVQ, (b) Exemple
d'�etiquetage optimal.

1.3.3 Codage MD bas�e codes de canal

Initialement, le codage par descriptions multiples a �et�e consid�er�e comme une tech-
nique de codage conjoint source/canal. Ainsi, toutes les techniques que nous avons vu
jusqu'�a pr�esent interviennent au niveau du codage de source. R�ecemment, Une tech-
nique de codage par descriptions multiples qui s�epare le codage de source de la forma-
tion des descriptions a �et�e propos�ee par Mohr, Riskin et Ladner [MRL99b] [MRL99a]
et Puri et Ramchandran [PR99]. Il s'agit de la protection in�egale aux pertes, ou unequal
loss protection, ULP. Sur la �gure 1.3, cette technique s'ins�ere au niveau du codage de
canal.

Cette technique trouve son origine dans le principe de la protection in�egale aux
erreurs, ou unequal error protection, UEP. Cette derni�ere a �et�e d�evelopp�ee pour as-
surer une protection e�cace des 
ux de donn�ees progressifs ou \scalables". De plus
en plus dans le d�eveloppement de techniques de compression, en particulier pour les
donn�ees images [MGBB00] et vid�eo [ISO02], on cherche �a inclure la caract�eristique de
progressivit�e, ou \scalabilit�e". Cette caract�eristique permet d'adapter ais�ement le d�ebit
de transmission des donn�ees �a l'�etat du canal ou aux possibilit�es du r�ecepteur. Les 
ux
de donn�ees ainsi cr�e�es sont dit embô�t�es. Un tel 
ux est ordonn�e. C'est �a dire qu'un
paquet pi ne peut être exploit�e que si les i � 1 paquets p1 : : : pi�1 pr�ec�edents ont �et�e
re�cus. Il est par cons�equent primordial de recevoir les paquets dans l'ordre. La perte
d'un paquet pi empêche le d�ecodage de tous les paquets suivants. Les techniques de
codage de canal classiques assurent une même protection sur l'ensemble des donn�ees.
La protection in�egale aux erreurs a �et�e introduite pour traiter sp�eci�quement le cas des

ux embô�t�es. En assurant une meilleure protection du d�ebut du 
ux de donn�ees que
de la �n, de meilleurs compromis d�ebit/robustesse peuvent être atteints [ABE+96].

La protection in�egale aux pertes repose sur l'association d'un 
ux de donn�ees



Techniques de codage par descriptions multiples, classi�cation 43

embô�t�e avec un code correcteur d'erreur (forward error correction, FEC). Il faut bien
remarquer que la caract�eristique de progressivit�e est indispensable au fonctionnement
de cette technique. Un nombre quelconque N de descriptions peut être gen�er�e par cette
m�ethode.

Soit un 
ux de donn�ees embô�t�e F . A partir de F , on cherche �a cr�eer N descriptions
telles que la r�eception de n'importe lesquelles k d'entre elles conduisent �a la distorsion
d(k). F est partitionn�e en N blocs, tels que la r�eception des k premiers blocs conduit �a
la distorsion recherch�ee d(k). Les k premiers blocs doivent pouvoir être d�ecod�es lorsque
k descriptions sont re�cues. Autrement dit, un bloc k doit pouvoir être d�ecod�e si k
descriptions ou plus sont re�cues. Chaque bloc k est d�ecoup�e en k sous blocs. Un code
correcteur est appliqu�e sur chacun de ces k sous blocs de fa�con �a obtenir N sous-
blocs correspondants au bloc k et tels que la r�eception de k de ces sous-blocs su�se
�a d�ecoder le bloc k. Les codes de Reed-Solomon (RS) ont la propri�et�e de distance
maximale et peuvent donc être utilis�es dans ce contexte. Finalement, pour chaque bloc
de donn�ees k, N sous-blocs sont cr�e�es et r�epartis dans les N descriptions. La structure
des descriptions ainsi form�ees est r�esum�ee sur la �gure 1.14 pour N = 4 descriptions. Le
probl�eme du r�eglage des valeurs de d(k) pour chaque k consiste �a maximiser l'esp�erance
de la distorsion en fonction de la probabilit�e de perte des descriptions. Ce probl�eme
est trait�e de mani�ere optimale dans [MRL99b]. Dans [PR99], les auteurs proposent un
algorithme rapide et presque optimal.

Bloc 4

Description 1

Description 2

Description 3

Description 4

FEC

FEC

FEC

FEC

FEC FEC

Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3

1.1 2.1 3.1 4.1

2.2 3.2 4.2

3.3 4.3

4.4

Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3 Bloc 4
Découpage du train binaire

en blocs et sous−blocs
1.1 2.1 2.2 3.1 3.2 3.3 4.1 4.2 4.3 4.4

Fig. 1.14 { Construction de 4 descriptions �a partir d'un train binaire progressif.

Dans [MRL99a], les auteurs soulignent les avantages du codage par descriptions
multiples bas�e sur la protection in�egale aux pertes. Parmi ceux-ci, on trouve :

{ la s�eparation source/canal : le retour a un tel sch�ema permet un codage de source
e�cace et une mise �a jour ais�ee de ce codage de source. De plus, l'ajout de
redondance est facile �a quanti�er, puisqu'il est ind�ependant de l'�etape de com-
pression. La s�eparation source/canal implique une conception simple et modulaire
du sch�ema de codage.

{ Des descriptions parfaitement �equilibr�ees : chaque description �a la même impor-
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tance que les autres. La distorsion d�epend uniquement du nombre de descriptions
re�cues.

{ La construction optimale des descriptions : la r�epartition de l'information dans les
descriptions peut être e�ectu�ee de mani�ere optimale en fonction des conditions
de transmission.

Le codage par descriptions multiples bas�e sur la protection in�egale aux pertes a �et�e
approfondi �a la fois d'un point de vue th�eorique et d'un point de vue pratique dans
[PPR02a] et [PPR02b]. Plusieurs applications de cette technique de codage ont �et�e
propos�ees pour la transmission d'images �xes [PR99] [RV00] [MMR99] [SAR00]. Dans
[VFE00], le sch�ema de codage est enrichi par l'inclusion d'information d'�etat dans les
donn�ees compress�ees. Cette information est alors exploit�ee par le d�ecodeur. Le principe
de protection in�egale peut être am�elior�e en tenant compte de l'impact visuel induit
par les pertes. Dans [MR00], la pr�esence de r�egions d'int�erêts (ROI) dans l'image est
prise en compte dans le r�eglage de la protection. Dans [CC00], une classi�cation est
e�ectu�ee pr�ealablement �a l'allocation de redondance, de mani�ere �a prot�eger en priorit�e
les zones spatiales de l'image qui ont le contenu visuel le plus important. Finalement,
dans [ZMG02], une application au codage vid�eo est propos�ee.

Pour conclure, nous remarquons que si le probl�eme de l'allocation de redondance et
de la r�epartition de l'information dans les descriptions a �et�e trait�e, le choix du nombre
optimal de descriptions, en revanche, ne l'a pas �et�e.

1.4 Codage vid�eo �a descriptions multiples

L'utilisation du codage par descriptions multiples plutôt que des m�ecanismes de re-
transmission ou des codes de canal appliqu�es sur des longs blocs de donn�ees est souvent
li�ees �a des contraintes de d�elai. La di�usion de vid�eo sur des r�eseaux de type inter-
net est une application en plein d�eveloppement. Les contraintes de d�elais qui doivent
alors être respect�ees conduisent naturellement �a concevoir des codeurs vid�eo �a descrip-
tions multiples. La di�cult�e dans la conception de tels codeurs r�eside dans l'aspect
pr�edictif de la compression vid�eo. On parle de drift lorsque le codeur et le d�ecodeur
sont d�esynchronis�es lors de la transmission de vid�eo. Un certain nombres de sch�emas
de codage vid�eo �a description multiples qui ignorent ou qui contournent le probl�eme du
drift ont �et�e propos�es. L'impact du drift a �et�e �evalu�e par H�enocq [H�en02], dans le cadre
d'un codeur vid�eo bas�e sur les transformations sur bases de fonctions redondantes. Ces
travaux montrent la n�ecessit�e de traiter le probl�eme du drift. Une solution bas�ee sur le
codage et la transmission des erreurs de pr�edictions correspondant aux di��erentes si-
tuations de d�ecodage est alors propos�ee. Notons que ce probl�eme du drift est �egalement
pr�esent en codage vid�eo \scalable".

Nous pr�esentons dans cette section quelques exemples de solutions qui ont �et�e pro-
pos�ees pour le codage vid�eo �a descriptions multiples, en commen�cant par celles qui
traitent au mieux le probl�eme du drift.



Codage vid�eo �a descriptions multiples 45

1.4.1 Codage vid�eo �a trois boucles de pr�ediction

Un des premiers sch�ema de codage vid�eo �a descriptions multiples propos�e est bas�e
sur l'appariements de doublets [RPJ+99] [RJW+99]. Le point cl�e lors du d�eveloppement
d'applications vid�eos bas�ees descriptions multiples s'appuyant sur de la compensation
de mouvement r�eside dans la recherche d'une erreur de pr�ediction adapt�ee. Une ap-
plication directe des sch�emas vid�eos mono-couche aboutira �a une erreur de pr�ediction
pour chaque image de chaque description. Si les deux canaux sont re�cus, la meilleure
pr�ediction possible sera obtenue avec les informations provenant de chaque descrip-
tion. Les probl�emes se posent lorsque l'un des canaux est perdu. En e�et, dans ce cas
l'erreur de pr�ediction de la description perdue ne sera pas disponible et il se cr�eera
un d�ecalage dans la reconstruction. Ces erreurs ne seront corrig�ees que par des macro-
blocs INTRA. On peut donc consid�erer que dans un tel sch�ema deux types de distorsion
existent: la distorsion due �a la quanti�cation de l'erreur de pr�ediction et la distorsion
due aux d�ecalages possibles entre les boucles de pr�ediction du codeur et du d�ecodeur.
Le sch�ema de la �gure (1.15) propos�e dans [RPJ+99] et [RJW+99] g�ere ces deux distor-
sions. On peut consid�erer que F repr�esente l'erreur de pr�ediction et G1�F et G2�F
les erreurs de d�ecalage. On peut remarquer que dans le sch�ema seules deux boucles sont
repr�esent�ees, la troisi�eme �etant obtenue par sym�etrie. Les trois boucles permettent de
simuler les trois sc�enarios possibles au d�ecodeur: les deux descriptions sont re�cues ou
l'une des descriptions est perdue. Le codeur aura donc trois bu�ers d'images conte-
nant la derni�ere image reconstruite pour chaque boucle. Pour chaque macro-blocs X
le codeur g�en�ere trois pr�edictions Predi(i = 0; 1; 2). Une DCT est appliqu�ee sur les

macro-blocs dans la boucle centrale et le r�esultat est quanti��e. On forme ensuite
Ncoeff

2
paires de coe�cients DCT. Chaque paire est ensuite soumise �a une transformation de
corr�elation (Pairwise Correlating Transform, PCT) de param�etre � et le r�esultats est
s�epar�e en deux ensembles.

La PCT introduit une corr�elation contrôl�ee entre les deux 
ux de coe�cients. Si A
et B sont les coe�cients DCT originaux, la sortie de la PCT donne C et D o�u :
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Au d�ecodeur, si seule une description est disponible, les coe�cients de l'autre descrip-
tion sont estim�es �a partir de cette corr�elation en utilisant une pr�ediction lin�eaire.

Pour r�eduire les futurs d�ecalages entre les deux pr�edictions, les informations r�esi-
duelles G1 et G2 sont utilis�ees dans les boucles lat�erales. Toutefois, plutôt que de
coder compl�etement G1 et G2, on essaye d'extraire les parties les plus importantes
du signal de mani�ere �a pouvoir les repr�esenter par 32 coe�cients. Pour cela un codeur
bas�e transformation g�en�eralis�ee, introduit dans [WOR98], est utilis�e. Seule l'information
orthogonale �a l'information de la boucle centrale est envoy�ee. Ainsi PCTp dans la �gure
(1.15) re�coit l'information du canal 1 de la part de la boucle centrale, calcule la meilleure
pr�ediction possible avec cette information et g�en�ere en sortie l'information G1 n'ayant
pas �et�e repr�esent�ee par F dans le sous espace orthogonal �a l'information du canal 1.
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Fig. 1.15 { Codage vid�eo par descriptions multiples bas�e sur 3 boucles de pr�ediction.
Deux boucles sont repr�esent�ees, la troisi�eme se d�eduit par sym�etrie.

Ces 32 coe�cients de la boucle lat�erale 1 sont ensuite ajout�es aux 32 coe�cients du
canal 1. On utilise une m�ethode similaire pour la voie 2.

Pour l'allocation de la redondance, on contrôle la redondance sur F en faisant varier
le param�etre de la PCT. Pour de faibles niveaux de r�esistance aux pertes, on alloue de
la redondance uniquement �a F . Pour permettre plus de r�esistance un compromis doit
être trouv�e entre redondance accord�ee �a F et redondance accord�ee aux composantes Gi.
On peut noter que l'information contenue dans les param�etres Gi est de la redondance
pure puisqu'elle sera inutile au d�ecodeur si les deux descriptions sont re�cues. Cette ap-
proche �a �et�e introduite dans un codeur H.263+. Les auteurs de [RPJ+99] et [RJW+99]
ont propos�e par la suite un sch�ema de codage mieux adapt�e aux fortes redondances
[RJWO01]. Le principe de codage vid�eo �a trois boucles de pr�ediction est r�eutilis�e dans
[TZ01], [LAM02] et [WL01].

1.4.2 Codage vid�eo �a deux boucles de pr�ediction

Dans [VJ99], Vaishampayan et John proposent un sch�ema de codage pr�edictif �a
descriptions multiples o�u deux boucles de pr�ediction sont su�santes. La technique
est d'abord d�evelopp�ee dans le cas de la quanti�cation pr�edictive (di�erential pulse
code modulation, DPCM), puis est �etendue au codage vid�eo. Cette m�ethode est bas�ee
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sur la MDSQ. Les auteurs montrent qu'en concevant les intervalles de quanti�cation
et la table d'index d'une mani�ere sp�eci�que, il est possible de d�e�nir un sch�ema ou
deux boucles de pr�ediction sont appliqu�ees ind�ependamment sur chacune des deux
descriptions. Le d�ecodage d'une seule description ne pose alors aucun probl�eme. Lorsque
les deux descriptions sont re�cues, elles ont la propri�et�e de se ra�ner mutuellement. Un
principe similaire est exploit�e dans [NZ01].

1.4.3 Autres techniques

Dans [BZLS01], les auteurs proposent un sch�ema o�u les deux descriptions sont
s�epar�ees en deux parties : une partie strictement redondante, et une partie non re-
dondante qui ra�ne la premi�ere partie. Le principe se rapproche de la transform�ee
polyphase. Seule la partie redondante est utilis�ee comme image de r�ef�erence pour la
compensation de mouvement. Par cons�equent, le probl�eme du drift est �elimin�e, au prix
d'une l�eg�ere perte en compression.

Dans [Apo00] et [AW01], un sch�ema de codage vid�eo assimilable �a une transform�ee
polyphase temporelle est propos�e. Les images paires et impaires de la s�equence sont
r�eparties entre les deux descriptions. La compensation de mouvement est e�ectu�ee
ind�ependamment pour chaque description, ce qui �elimine le probl�eme du drift. En cas
de perte d'une description, la s�equence vid�eo est sous-�echantillonn�ee temporellement,
ce qui reste visuellement acceptable. De plus, les images perdues peuvent être estim�ees
ou interpol�ees �a partir de celles qui sont correctement re�cues.

Le principe de la transform�ee polyphase est �egalement utilis�e dans [GSK01], mais
dans le domaine spatial, avant l'�etape de codage vid�eo, qui est alors appliqu�ee ind�epen-
damment sur les deux descriptions. Dans ce cas, la cr�eation des descriptions et le codage
vid�eo sont compl�etement d�ecoupl�es, ce qui �elimine tout probl�eme de drift. Un tel sch�ema
n'est cependant pas forc�ement e�cace d'un point de vue compression [CTK01].

L'approche propos�ee dans [RR00] est radicalement di��erente. Sachant l'existence
du drift, le probl�eme de la pr�ediction pour chaque d�ecodeur est reformul�e par une
estimation optimale de l'�echantillon courant sachant les informations disponibles au
d�ecodeur. Des simulations sur des sources de Markov, ainsi que sur des vrais signaux
vid�eo montrent la validit�e de l'approche.

En�n dans [CSO01], un sch�ema de codage �a deux descriptions d�es�equilibr�ees est pro-
pos�e. La s�equence vid�eo est cod�ee en deux versions, l'une �a haute r�esolution et l'autre,
d�eduite de la premi�ere, �a basse r�esolution. La version basse r�esolution constitue une
redondance pure. Elle n'est utilis�ee qu'en cas de perte dans la version haute r�esolution.
Une optimisation d�ebit/distorsion permet de minimiser la distorsion attendue en fonc-
tion des caract�eristiques de pertes du canal. En cas de perte, un e�et de drift apparâ�t.
Cependant, dans ce contexte de codage par descriptions multiples d�es�equilibr�e, son im-
pact est limit�e. La version basse r�esolution �etant cod�ee �a tr�es bas d�ebit, il y a peu de
marge de manoeuvre pour la transmission d'une information adjacente permettant de
compenser le drift.
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1.4.4 Codage vid�eo bas�e sous-bandes 3D

Nous concluons par une cat�egorie particuli�ere de codeurs vid�eo, dont le d�eveloppe-
ment est tr�es actif actuellement. Il s'agit des codeurs vid�eo bas�e transform�ee en on-
delettes 3D, ou 2D+t. Dans ces sch�emas, la pr�ediction est remplac�ee par un �ltrage
temporel, qui peut lui aussi être compens�e en mouvement [SJJ99]. Cette approche du
codage vid�eo a l'avantage de permettre la cr�eation de 
ux �nement \scalables".

Dans [SN99], une extension du sch�ema de codage par descriptions multiples d'image
�xe bas�e sur SPIHT de [SRVN00] �a la vid�eo est propos�ee. Dans [TZ99], Les sous bandes
spatio-temporelles sont d�ecoup�ees en blocs. Ces blocs sont ensuite r�epartis entre les
di��erentes descriptions, de fa�con �a ce que chaque description contienne de l'informa-
tion sur toutes les zones spatiales des images. Ces deux sch�emas ont �et�e d�evelopp�es de
mani�ere �a s'inscrire dans un sch�ema global de communication. Dans [SN99], une modi-
�cation du protocole de transport standard internet (TCP) est associ�ee �a la conception
du codeur vid�eo �a descriptions multiples.

En�n dans [PAB02], un algorithme d'allocation global permet d'obtenir un com-
promis optimal entre e�cacit�e de compression et robustesse. Les sous bandes spatio-
temporelles sont dupliqu�ees pour former les deux descriptions. L'algorithme d'alloca-
tion �a alors la charge de partager le d�ebit entre les sous bande des deux descriptions
en fonction des caract�eristiques d'erreur du canal de mani�ere �a maximiser la qualit�e de
reconstruction.

Les trois exemples pr�esent�es n'utilisent pas de compensation de mouvement. L'inclu-
sion de cette derni�ere dans un codeur vid�eo par descriptions multiples bas�e sous-bandes
3D reste un probl�eme ouvert.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pr�esent�e le codage par descriptions multiples. Apr�es
avoir introduit le sujet et donn�e les d�e�nitions n�ecessaires, des r�esultats th�eoriques sur le
codage �a deux descriptions et sur le codage �a plus de deux descriptions ont �et�e pr�esent�es.
Ensuite, un �etat de l'art des techniques de codage par descriptions multiples a �et�e
propos�e. Ces techniques ont �et�e class�ees en trois grandes cat�egories : les m�ethodes bas�ees
transformation, quanti�cation et codage de canal. En�n, des exemples d'applications
pratiques au codage vid�eo ont �et�e pr�esent�es.

Initialement, le codage par descriptions multiples a �et�e propos�e pour la transmission
de donn�ees sur plusieurs canaux distincts et non corr�el�es. Il s'applique aussi naturel-
lement aux transmissions sur des r�eseaux par paquets o�u les pertes de paquets sont
al�eatoires et ind�ependantes. Dans tous les cas, l'hypoth�ese de l'erreur r�esiduelle nulle
doit être respect�ee. A partir du moment o�u des techniques pratiques de codage par
descriptions multiples ont �et�e propos�ees, il a �et�e possible de v�eri�er exp�erimentalement
l'int�erêt de ces techniques.

Dans [SOPJ00], le codage par descriptions multiples est compar�e au codage progres-
sif, ou codage en couches, dans le cas de la transmission sur un r�eseau de type internet.
Le codage progressif permet d'adapter le d�ebit de transmission des donn�ees en fonction
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des caract�eristiques courantes du r�eseau. Cependant, si la premi�ere couche est perdue,
toutes les autres couches sont inexploitables. Lorsqu'il est n�ecessaire de respecter �a la
fois des contraintes de �abilit�e et de d�elai, cet article montre la sup�eriorit�e du codage
par descriptions multiples pour une large gamme de conditions de transmissions, et ce
malgr�e la redondance plus importante introduite par ce dernier. Un r�esultat similaire est
obtenu dans [ASPEF01], o�u le codage classique �a une seule description est compar�e au
codage par descriptions multiples dans le cadre d'un r�eseau sujet �a des congestions. Une
distorsion moyenne plus faible est obtenue en rempla�cant le codage �a simple description
par le codage �a deux descriptions. Dans [YV95], Yang et Vaishampayan consid�erent la
transmission de donn�ees sur des canaux �a �evanouissement de Rayleigh. Classiquement,
pour la transmission sur de tels canaux, les donn�ees sont entrelac�ees, de mani�ere �a
d�ecorr�eler les pertes. Cet entrelacement introduit un d�elai dans la transmission. Yang
et Vaishampayan montrent que le codage par descriptions multiples permet d'obtenir
des performances identiques au techniques classiques, tout en r�eduisant le d�elai.

D'une mani�ere g�en�erale, le codage par descriptions multiples est parfaitement adapt�e
�a la prise en compte des e�acements lors de la transmission de donn�ees sous contrainte
de d�elai. En revanche, il n'est pas adapt�e aux transmissions sujettes aux erreurs. Dans
[CKS01], les performances du codage par descriptions multiples sont �evalu�ees dans le
cadre de la transmission sur des canaux �a erreurs bits. Des techniques plus classiques
o�u le codage de source et le codage de canal sont optimis�es conjointement se r�ev�elent
être plus e�caces.

Si l'int�erêt du codage par descriptions multiples a pu être montr�e, les comparaisons
des performances des di��erentes techniques sont plus rares. Pour les applications au
codage d'images, le codage �a deux descriptions bas�e transform�ee polyphase et quan-
ti�cation s�elective apparâ�t comme la technique la plus e�cace d'une part en termes
de compromis distorsion centrale/distorsion lat�erale et d'autre part en termes de com-
plexit�e. Plus g�en�eralement, le choix d'une technique d�epend du contexte d'application.

Les techniques bas�ees transformations ont pour avantage de permettre une exploi-
tation e�cace de la redondance. Elles peuvent même, comme c'est le cas des transfor-
mations sur bases de fonctions redondantes, exploiter cette redondance pour corriger
une partie de l'erreur de quanti�cation. Elles ont en revanche l'inconv�enient d'une cer-
taine complexit�e. De plus, le r�eglage de la redondance peut s'av�erer d�elicat. En e�et,
dans le cas de bancs de �ltres �a descriptions multiples, par exemple, il faut synth�etiser
un banc de �ltres par niveau de redondance. Il parâ�t di�cile dans ce cas d'adapter
dynamiquement la redondance en fonction des caract�eristiques du canal. Même si l'on
peut imaginer des solutions permettant d'adapter la redondance, il n'en reste pas moins
qu'il faut recoder compl�etement les donn�ees �a chaque modi�cation. En e�et, les trans-
formations se situent au d�ebut de la châ�ne de codage. Notons tout de même que la
transform�ee polyphase constitue une exception. C'est une transformation triviale, et le
r�eglage de la redondance s'e�ectue au niveau de la quanti�cation. En revanche, lorsque
toutes les descriptions sont re�cues, la partie redondante n'est absolument pas exploit�ee.

La conception de techniques de codage par descriptions multiples bas�ees quanti�-
cation est rendue d�elicate par le probl�eme de la conception des tables d'index dans le
cas de la quanti�cation scalaire et par le probl�eme de l'�etiquetage dans le cas de la
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quanti�cation vectorielle. Ces techniques permettent cependant d'atteindre des perfor-
mances int�eressantes. nous retiendrons la quanti�cation scalaire �a descriptions multiples
(MDSQ) pour ses performances, sa facilit�e de r�eglage de la redondance grâce �a un pa-
ram�etre unique et la possibilit�e de l'ins�erer ais�ement dans un mod�ele bay�esien de la
châ�ne de codage, comme cela sera vu au chapitre 5.

Finalement, le codage par descriptions multiples bas�e sur la protection in�egale aux
pertes �a la caract�eristique de s�eparer le codage de source du codage de canal, ce qui
peut être vu comme un avantage ou bien un inconv�enient, suivant l'application. En
e�et, cela procure une certaine souplesse dans le r�eglage de la redondance, qui peut être
e�ectu�e sans recoder les donn�ees. De plus, cela permet de cr�eer un nombre quelconque
de descriptions. En revanche, contrairement �a un sch�ema de codage conjoint, cela ne
permet pas d'exploiter au mieux la redondance. Lorsque toutes les descriptions sont
re�cues, la partie redondante n'est absolument pas exploit�ee. Notons en�n que cette
technique ne s'applique que sur des sources cod�ees progressivement.
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Chapitre 2

Codage progressif par

descriptions multiples

2.1 Introduction

La section 1 a mis en �evidence les avantages et inconv�enients des di��erentes tech-
niques de codage par descriptions multiples, ind�ependamment de leur contexte d'exploi-
tation. L'utilisation de ces techniques dans un cadre applicatif particulier peut s'av�erer
probl�ematique. Par exemple, l'utilisation du codage par descriptions multiples pour le
codage vid�eo est rendue d�elicate par la pr�esence de la compensation de mouvement,
qui doit être synchronis�ee entre le codeur et le d�ecodeur (section 1.4). Nous consid�erons
�a pr�esent l'application des techniques de codage par descriptions multiples au codage
d'images �xes. Le but de ce chapitre est de mettre en avant les di�cult�es pos�ees par le
codage d'image �a descriptions multiples et de proposer des solutions adapt�ees.

Plutôt que de d�evelopper compl�etement un codeur bas�e descriptions multiples, nous
cherchons �a d�eterminer si le codage par descriptions multiples peut être int�egr�e e�ca-
cement dans un codeur existant. Pour e�ectuer cette �etude, nous utilisons le codeur
d'images �xes JPEG2000 comme codeur de r�ef�erence. Un tel codeur n'a pas pour seul
int�erêt ses performances en compression. Il propose �egalement un certain nombre de
fonctionnalit�es [MGBB00], telles que :

{ transmission progressive par qualit�e, r�esolution ou composante.

{ Compression avec ou sans perte.

{ Acc�es al�eatoire au train binaire, d�ecodage d'une partie seulement de l'image.

{ Traitement dans le domaine compress�e (par exemple, rotation ou rognage).

{ Codage prioritaire de r�egions d'int�erêts.

Parmi toutes ces fonctionnalit�es, la progressivit�e fait partie de celles qui ont motiv�e
la cr�eation du standard JPEG2000. En e�et, la progressivit�e permet, �a partir d'un
unique train binaire compress�e, la transmission et la visualisation des images sur des
canaux et des terminaux h�et�erog�enes. C'est donc une fonctionnalit�e particuli�erement
bien adapt�ee aux besoins actuels. Ce besoin d'adaptation aux canaux et aux terminaux



52 Codage progressif par descriptions multiples

se retrouve pour le codage vid�eo. Ainsi, les standards de codage vid�eo r�ecents, tels que
H263+ [CEGK98] ou MPEG4 [ISO02] incluent la fonctionnalit�e de \scalabilit�e".

Le fonctionnement de JPEG2000 est d�etaill�e en annexe A. Nous le r�esumons ici par
le sch�ema bloc de la �gure 2.1. L'�el�ement cl�e du codeur JPEG2000 est l'algorithme
EBCOT (Embedded Block Coding with Optimized Truncation), qui se divise en deux
parties. Dans la premi�ere partie, chaque sous-bande quanti��ee est d�ecoup�ee en blocs,
appel�es code-blocks. Ces code-blocks sont cod�es ind�ependamment les uns des autres, ce
qui permet le d�ecodage partiel de l'image. Le train de bit g�en�er�e pour chaque code-block
est dit embô�t�e, ou progressif. C'est �a dire qu'il peut être tronqu�e �a di��erents d�ebits,
tout en restant optimal du point de vue du rapport d�ebit/distorsion. Pour obtenir
cette progressivit�e, un codage par plan de bits est adopt�e. C'est �a dire que les code-
blocks sont des tableaux d'entiers en repr�esentation signe-amplitude, o�u les amplitudes
sont ordonn�ees par plans de bits, des bits les plus signi�ants aux moins signi�ants.
Pour atteindre une progressivit�e encore plus �ne, les plans de bits sont r�e-ordonn�es
en trois sous-plans de bits, de mani�ere �a coder en priorit�e les bits qui apportent le
plus d'information. Ainsi, chaque plan de bits est parcouru trois fois, chaque passe
correspondant respectivement

1. aux entiers non signi�ants pr�edits comme allant devenir signi�ants,

2. aux entiers qui ont d�ej�a �et�e trouv�es signi�ants,

3. aux entiers non signi�ants pr�edits comme allant rester non signi�ants.

Un entier est dit signi�ant lorsqu'au moins un bit correspondant �a cet entier est �egal
�a 1 dans les plans de bits pr�ec�edents. Les bits ainsi ordonn�es sont cod�es par un codeur
arithm�etique binaire contextuel. Le contexte de chaque bit est d�e�ni par la signi�ance
et le signe de chacun des entiers voisins spatialement. Il n'y a aucune exploitation de
d�ependances inter-code-block ou inter sous-bande. Le train binaire g�en�er�e pour chaque
code-block peut être tronqu�e toutes les passes. Pour chaque passe, un incr�ement de
distorsion est calcul�e et conserv�e. Ainsi une courbe d�ebit/distorsion est d�e�nie pour
chaque code-block. La deuxi�eme partie d'EBCOT utilise cette information pour cr�eer
le train binaire �nal. Une proc�edure d'optimisation d�ebit/distorsion permet d'avoir un
train binaire progressif optimal. Ce train binaire, d�ecoup�e en paquets EBCOT et orga-
nis�e en couches de qualit�es, peut être r�e-ordonn�e en fonction du type de progressivit�e
d�esir�e. En r�esum�e, les fonctionnalit�es principales de JPEG2000 reposent sur l'utilisation

Train binaire

EBCOT

Optimisation débit/distorsion,Codage par blocs

indépendants
formation des couches de

Paramètres de
régions d’ intérêts

Image Transformation

des composantes

Transformée

en ondelettes qualité et des paquets EBCOT
Quantification

Fig. 2.1 { Sch�ema bloc du codeur JPEG2000

de la transform�ee en ondelettes (progressivit�e en r�esolution), du codage par plans de
bits (progressivit�e en qualit�e), du d�ecoupage en code-block (acc�es al�eatoire aux r�egions
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spatiales de l'image) et d'une organisation 
exible du train binaire (traitement dans le
domaine compress�e).

Parmi les techniques de codage par descriptions multiples �etudi�ees dans le chapitre 1,
nous avons retenu la quanti�cation scalaire �a descriptions multiples [Vai93] et la trans-
form�ee polyphase coupl�ee �a la quanti�cation s�elective [JO99]. Nous consid�erons dans
ce chapitre l'utilisation de ces deux techniques pour la cr�eation d'un codeur d'image
bas�e JPEG2000 �a deux descriptions. La transform�ee polyphase s'applique naturelle-
ment. La MDSQ, en revanche, doit faire l'objet d'une �etude plus approfondie. Dans
la section 2.2, nous consid�erons le probl�eme de la progressivit�e en dehors du contexte
JPEG2000. Puis, dans la section 2.3, nous �etudions le codage d'image bas�e JPEG2000
�a deux descriptions.

2.2 Codage progressif �a descriptions multiples

2.2.1 D�e�nition

Nous appelons codage progressif le fait de coder une source en un train binaire
successivement ra�nable, suivant la d�e�nition donn�ee dans [EC91]. Un train binaire est
dit successivement ra�nable si pour tout R, la distorsion obtenue en d�ecodant ce train
binaire tronqu�e au d�ebit R est D(R), o�u D(R) est la fonction d�ebit/distorsion d�e�nie
par Shannon [Sha59] (section 1.2.1). Dans [EC91], les auteurs montrent dans le cas
g�en�eral qu'un probl�eme d�ebit/distorsion est successivement ra�nable si et seulement
si les solutions individuelles des probl�emes d�ebit/distorsions forment une châ�ne de
Markov. Dans la pratique, cette condition est rarement v�eri��ee. On retiendra donc
comme d�e�nition du ra�nement successif la possibilit�e de d�ecoder le train binaire
tronqu�e �a un d�ebit quelconque R et d'atteindre une distorsion la plus proche possible
de D(R).

La d�e�nition du codage �a deux descriptions que nous avons donn�e initialement en
section 1 est valide pour un quintuplet (R1; R2; D0; D1;D2). Les techniques de codage
pr�esent�ees dans l'�etat de l'art sont optimis�ees pour un quintuplet �x�e. De même les
techniques de codage �a plus de deux descriptions sont optimis�ees pour des d�ebits �x�es
par description.

D�e�nition : Nous appellons codage progressif �a descriptions multiples le fait de co-
der une source en plusieurs trains binaires progressifs, d�ecodables ind�ependamment et
mutuellement ra�nable.

Dans le cas du codage �a deux descriptions, cela signi�e que si l'on code une source
�a un d�ebit Rmax par description, on doit pouvoir d�ecoder la source �a partir des deux
descriptions tronqu�ees respectivement aux d�ebits R1 et R2, avec R1 2 [0;Rmax] et
R2 2 [0;Rmax]. La distorsion obtenue doit être la plus proche possible de la limite
th�eorique pour la paire de d�ebits (R1; R2) (section 1.2.1).

La d�e�nition du codage progressif �a descriptions multiples, nous conduit �a �etendre
la terminologie d�ej�a utilis�ee : nous appelerons

{ d�ecodage lat�eral, le d�ecodage progressif d'une seule description (Ri = 0, Rj 2
[0;Rmax], i; j = 1; 2, i 6= j),
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{ d�ecodage central, le d�ecodage progressif �a d�ebit �egal des deux descriptions (R1 =
R2, R1; R2 2 [0;Rmax]),

{ d�ecodage in�egal, le d�ecodage progressif des deux descriptions dans tous les cas
except�e le d�ecodage central ((R1; R2) 2 [0;Rmax]� [0;Rmax], R1 6= R2).

2.2.2 Transform�ee polyphase et quanti�cation s�elective

Dans le codeur JPEG2000, la caract�eristique de progressivit�e est obtenue grâce au
principe de la transmission par plans de bits. Le codage par descriptions multiples bas�e
sur la transform�ee polyphase n'in
ue pas sur les param�etres de quanti�cation. On peut
utiliser le codage par plans de bits pour e�ectuer la quanti�cation s�elective, plutôt que
de varier les pas de quanti�cation comme dans la technique originale. Le sch�ema ainsi
obtenu est r�esum�e par la �gure 2.2. On remarque sur cette �gure que la quanti�cation
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Fig. 2.2 { Codage par descriptions multiples progressif par transform�ee polyphase :
sch�ema bloc.

est e�ectu�ee avant la transform�ee polyphase. Les deux composantes polyphases sont
toutes les deux dirig�ees vers les composants \MUX" (multiplexage), dont le rôle sera
alors de combiner ces donn�ees et de r�egler la redondance. Ce r�eglage s'e�ectue en
contrôlant le nombre de plans de bits transmis pour chacune des deux composantes
polyphases. Une fois ce r�eglage �etabli, les plans de bits contenus dans chacune des deux
descriptions doivent être ordonn�es de fa�con �a permettre la progressivit�e aussi bien en
d�ecodage central que lat�eral. Pour cela, nous proposons d'entrelacer les plans de bits
comme cela est d�ecrit dans la �gure 2.3. Le principe est d'entrelacer les plans de bits
proportionnellement au niveau de redondance d�esir�e. Par exemple, pour un rendement
de 4=5, pour chaque description, un plan de bit de la composante polyphase quanti��ee
grossi�erement sera ins�er�e tous les 4 plans de bits de l'autre composante. Les plans de
bits les plus signi�ants (MSB) des deux composantes sont pr�esents d�es le d�ebut de
chacune des descriptions, a�n de limiter le risque de n'avoir aucune information pour
une composante.
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Fig. 2.3 { Codage par descriptions multiples progressif par transform�ee polyphase : en-
trelacement des plans de bits pour un rendement de 2=3.

2.2.3 Quanti�cation scalaire �a descriptions multiples

2.2.3.1 MDUSQ progressive : notations et exemples

Soit un syst�eme de codage par quanti�cation scalaire �a descriptions multiples com-
pos�e d'un quanti�cateur Q et d'une table d'index A avec d diagonales occup�ees. Le
quanti�cateur convertit une s�equence source X �a valeurs r�eelles en une s�equence de
symboles entiers qui prennent leurs valeurs dans un alphabet �ni C de tailleM . Chaque
symbole est ensuite projet�e sur deux ensembles d'index qui seront cod�es et transmis
ind�ependamment sur un canal. Ces deux ensembles d'index prennent leurs valeurs dans
les alphabets I et J de tailles respectives MI et MJ . C est un sous-ensemble de I � J .
Cette projection est d�e�nie par la table d'index A. Autrement dit, la table d'index A
permet de convertir un symbole c = 1; : : : M en deux index i = 1; : : : MI et j = 1; : : : MJ .
Chaque symbole c est d�esign�e par ses coordonn�ees (i; j) dans la table d'index. Le quan-
ti�cateur Q d�e�nit une partition de R dite partition centrale. Les intervalles de cette
partition sont d�esign�es par Aij . La table d'index A d�e�nit deux partitions de R dites
partition lat�erales. Ces deux partitions ont pour caract�eristiques d'être compos�ees d'in-
tervalles disjoints, d�esign�es respectivement par Ai et Aj. Le d�ecodeur est compos�e de
trois quanti�cateurs inverses qui convertissent les index re�cus i et j en valeurs de recons-
tructions x̂(i;j), x̂i et x̂j , qui prennent leurs valeurs respectivement dans les dictionnaires

X̂C =
�
x̂(i;j); (i; j) 2 C

	
, X̂I = fx̂i; i 2 Ig et X̂J = fx̂j ; j 2 Jg. Soit d(xn; x̂n) la dis-

torsion entre le symbole x et sa valeur reconstruite x̂n. Suivant [Vai93], la distorsion
centrale du syst�eme de codage MDSQ est donn�ee par

d0 =
X

(i;j)2C

Z
Ai;j

d(x; x̂i;j)P (x)dx, (2.1)



56 Codage progressif par descriptions multiples

et les distorsions lat�erales sont donn�ees par

d1 =
X
i2I

Z
Ai

d(x; x̂i)P (x)dx, (2.2)

et

d2 =
X
j2J

Z
Aj

d(x; x̂j)P (x)dx. (2.3)

La �gure 2.4-a pr�esente un exemple de table d'index pour MI = MJ = 8 et C = 33.
La r�eception des index i = 5 et j = 6 correspond au d�ecodage du symbole c = 21, dont
la valeur de reconstruction x̂(5;6) est calcul�ee �a partir de l'intervalle A5;6. La r�eception
de l'index i = 5 uniquement correspond �a la valeur de reconstruction x̂i=5 calcul�ee �a
partir de la r�eunion des intervalles A5;j ; j 2 J .
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(b) D�ecodage MDSQ progressif.

Fig. 2.4 { Tables d'index MDSQ.

Consid�erons �a pr�esent la transmission progressive ind�ependante par plans de bits des
deux descriptions. Soit qI et qJ le nombre de plans de bits disponibles pour chacune
des deux descriptions (MI = 2qI , MJ = 2qJ ). Nous n'avons plus trois sc�enarios de
d�ecodage, comme pr�esent�e ci-dessus, mais (qI + 1) � (qJ + 1), suivant le nombre de
plans de bits re�cus pour chacune des deux descriptions. Les bits re�cus sur chacune des
descriptions permettent de d�e�nir un d�ecoupage de la table d'index. Les valeurs de
reconstructions doivent être calcul�ees pour chacun de ces d�ecoupages. La �gure 2.4-
b pr�esente un exemple o�u 2 plans de bits ont �et�e re�cus pour la premi�ere description
(i = 5; 6) et 1 plan de bit seulement pour la seconde (j = 5; 6; 7; 8). Le d�ecoupage
correspondant de la table d'index est une zone rectangulaire contenant 7 intervalles de
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la partition centrale, pour lesquels il faut calculer une valeur de reconstruction optimale.
Soient bi et bj le nombre de plans de bits re�cus pour chacune des descriptions. La
distorsion du syst�eme de codage MDSQ correspondante est donn�ee par

dbibj =

2biX
k=1

2bjX
l=1

0
@ KiX
m=1

KjX
n=1

Z
(�;�)2C

d(x; x̂k;l)P (x)dx

1
A , (2.4)

avec Ki =
MI

2bi
, Kj =

MJ

2bj
, � = Kik +m et � = Kjl + n.

Tout comme dans [Vai93], nous pourrions d�e�nir une proc�edure d'optimisation bas�ee
sur l'algorithme de Lloyd-max a�n de calculer la partition centrale ainsi que les valeurs
de reconstruction x̂k;l qui minimisent la distorsion moyenne dbibj pour di��erentes com-
binaisons des nombres de plans de bits bi et bj . Cependant, le nombre important de
combinaisons des valeurs bi et bj rend une telle optimisation complexe. De plus, les
quanti�cateurs optimaux n�ecessitent la transmission des dictionnaires, ce qui dans ce
cas repr�esente une quantit�e importante d'information. Nous pr�ef�erons donc adopter
la solution la plus couramment utilis�ee en quanti�cation scalaire �a simple description,
c'est �a dire l'utilisation d'une quanti�cation uniforme suivie d'un codage entropique. La
partition centrale est donc enti�erement d�e�nie par le pas de quanti�cation �. Les va-
leurs de reconstruction sont calcul�ees pour une source uniforme �a partir des mesures de
distorsions enonc�ees ci-dessus. Nous appelerons par la suite MDUSQ la quanti�cation
scalaire uniforme �a descriptions multiples. A�n d'illustrer la validit�e de cette approche,
la �gure 2.5 pr�esente un exemple de performances compar�ees entre la MDSQ et la
MDUSQ pour une source gaussienne distribu�ee identiquement et ind�ependamment.

Nous essayons �a pr�esent d'�evaluer les performances de la transmission progressive de
MDUSQ �a partir d'un exemple simple. Soit une source uniforme distribu�ee identique-
ment et ind�ependamment, quanti��ee avec un pas de quanti�cation �. Si on consid�ere
l'erreur quadratique moyenne (EQM) comme mesure de distorsion, alors, la distorsion

moyenne dans le cas du codage �a simple description est donn�ee par �2

12 . La r�eception
d'un plan de bit correspond �a une division par deux du pas de quanti�cation delta. On
s'attend donc �a voir la distorsion divis�ee par 4 �a chaque plan de bit re�cu. Le tableau 2.1
pr�esente les distorsions calcul�ees �a l'aide de l'�equation 2.4 en fonction de �2

12 avec � le
pas de quanti�cation le plus �n, pour une MDUSQ avec une table d'index dite \lin�eaire
modi��ee" [Vai93], d = 2 et MI = MJ = 8 et pour toutes les valeurs possibles de bi
et bj . On constate dans ce tableau que le gain apport�e par la r�eception successive des
plans de bits est irr�egulier. En e�et, les bits de poids fort apportent peu d'information.
Il faut attendre les bits de poids faible pour obtenir une r�eduction importante de la
distorsion. Par exemple, la r�eception simultan�ee des deux premiers plans de bits de cha-
cune des descriptions permet de passer d'une distorsion de 1089�

2

12 �a 183.86�
2

12 , soit une
r�eduction d'un facteur 5.9 de la distorsion. Par contre, la r�eception simultan�ee des deux
derniers plans de bits de chacune des descriptions permet de passer d'une distorsion
de 45.42�

2

12 �a �2

12 , soit une r�eduction d'un facteur 45.42. La r�eception progressive dans
le cas normalement favorable du d�ecodage central est donc peu e�cace. On observe
�egalement de faibles performances pour d'autres sc�enarios de d�ecodage. On retiendra
que les bits de poids faibles \contiennent" plus d'information que les bits de poids fort.
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bjnbi 3 2 1 0

3 �2

12 16.09 �2

12 65.12 �2

12 111.19 �2

12

2 16.09 �2

12 45.42 �2

12 104.79 �2

12 163.26 �2

12

1 65.12 �2

12 104.79 �2

12 183.86 �2

12 320.29 �2

12

0 111.19 �2

12 163.27 �2

12 320.29 �2

12 1089 �2

12

Tab. 2.1 { Distorsions en fonction de �2

12 pour une source uniforme quanti��ee par
MDUSQ avec table d'index lin�eaire modi��ee, d = 2 et MI =MJ = 8.
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Nous obtenons un r�esultat similaire par simulation pour une source gaussienne
distribu�ee identiquement et ind�ependamment, de variance unit�e et de moyenne nulle
(tableau 2.2). Pour cette source gaussienne, nous isolons dans le tableau 2.3 les r�esultats

bjnbi 3 2 1 0

3 0.0033 0.0426 0.1095 0.2682

2 0.0427 0.1115 0.1856 0.3491

1 0.1093 0.1857 0.2570 0.5086

0 0.2683 0.3496 0.5091 1.0027

Tab. 2.2 { EQM pour une source gaussienne quanti��ee par MDUSQ avec table d'index
lin�eaire modi��ee, d = 2 et MI =MJ = 8.

des d�ecodages central et lat�eraux pour les comparer �a la limite th�eorique d'Ozarow
[Oza80]. La encore, nous observons un �ecart important entre les performances obtenues

bi, bj 0 1 2 3

D�ecodage central 1.0027 0.2570 0.1115 0.0033

limite th�eorique 1 0.0626 0.0043 0.00031

D�ecodage lat�eral 1.0027 0.5091 0.3496 0.2683

limite th�eorique 1 0.25 0.0625 0.0156

Tab. 2.3 { EQM pour une source gaussienne quanti��ee par MDUSQ avec table d'index
lin�eaire modi��ee, d = 2 et MI = MJ = 8, compar�ee �a la limite th�eorique d'Ozarow
[Oza80].

et attendues. En particulier dans le cas du d�ecodage central, il faut attendre la r�eception
des deux bits de poids faibles pour s'approcher de la limite th�eorique. Dans le cas du
d�ecodage lat�eral, le r�esultat est en de�c�a de la limite th�eorique quel que soit le nombre
de plans de bits re�cus. Contrairement au d�ecodage central, ce sont les bits de poids fort
qui apportent le plus d'information.

Globalement, les r�esultats obtenus en codage progressif de MDUSQ sont peu sa-
tisfaisant. Dans la section suivante, nous expliquons ces r�esultats et proposons une
solution adapt�ee.

2.2.3.2 MDUSQ progressive et tables d'index embô�t�es

L'explication des contre-performances observ�ees repose essentiellement sur la nature
de la table d'index, qui constitue le point cl�e de la MDUSQ. Tout d'abord, la forme de
la zone utile de la table d'index induit une forte redondance entre les bits de poids fort.
En e�et, comme cela est illustr�e par la �gure 2.6, le fait d'occuper les diagonales qui
entourent la diagonale principale implique que la majorit�e des index se trouvent r�eunis
dans deux cadrans. De même, �a l'int�erieur de ces cadrans, la majorit�es des index sont
r�eunis dans deux \sous-cadrans". Supposons par exemple, dans le cas de la �gure 2.6,
que les deux premiers bits de la description 1 d'un symbole sont re�cus et sont �egaux �a 0.
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Fig. 2.6 { Forme g�en�erale d'une table d'index MDSQ.

On en d�eduit que l'intervalle cod�e se trouve dans le cadran A ou B. Par cons�equent, le
premier bit de la description 2 est forc�ement �egal �a 0. La r�eception de ce bit n'apporte
strictement aucune information. De même, la r�eception du second bit de la description
2 n'apporte que peu d'information, puisque l'intervalle cod�e a une tr�es forte probabilit�e
d'être dans le cadran A. Il y a donc une tr�es forte redondance entre les bits de poids
fort des deux descriptions. Cette redondance diminue, lorsque la redondance globale de
la table d'index diminue, c'est �a dire lorsque l'on augmente d. Plus d est grand, plus il
y a de cellules occup�ees dans la table d'index et moins il y a de redondance entre les
bits de poids fort. De même, lorsque l'on re�coit les bits de poids faibles et si d n'est
pas trop petit, il y a une forte probabilit�e pour que le cadran dans lequel se trouve
l'intervalle cod�e soit presque totalement occup�e. Il y a par cons�equent peu, voire pas
de redondance entre les bits de poids faible.

En r�esum�e, en codage MDSQ, la redondance introduite entre les deux descriptions
par la table d'index est r�epartie in�egalement sur les bits des mots de codes. Les bits
de poids forts sont plus redondants que les bits de poids faible. Cette propri�et�e peut
être consid�er�ee comme une qualit�e. En e�et, en codage progressif, les bits de poids fort
sont n�ecessaires pour exploiter les bits de poids faibles et sont donc plus importants.
La MDSQ agit naturellement comme un sch�ema de protection in�egale (section 1.3.2.1)
et permet ainsi de garantir une qualit�e minimale au d�ecodage.

Une deuxi�eme explication aux contre-performances observ�ees en codage progressif
de MDUSQ repose sur la dispersion des intervalles dans la table d'index. En e�et,
dans la section 1.3.2.1, la dispersion a �et�e d�e�nie comme la di��erence entre l'index
maximal et l'index minimal des intervalles contenus dans une ligne ou une colonne de
la table d'index. Les tables d'index sont con�cues de mani�ere �a minimiser la dispersion
maximale. Or, dans le cas de la transmission progressive, la dispersion est pr�esente non
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seulement en ligne et en colonne, mais aussi dans toute zone rectangulaire pouvant être
adress�ee par la r�eception de bi et bj bits sur chaque description. Ainsi, dans l'exemple
de la �gure 2.4-b, la zone indiqu�ee en gris fonc�e est compos�ee d'intervalles disjoints.
Cette situation d�esavantage en particulier le cas du d�ecodage central par rapport �a la
MDUSQ non progressive. En e�et, en MDUSQ non progressive, la partition centrale
est toujours optimale. Ici, l'optimalit�e de la partition centrale n'est garantie que lorsque
tous les plans de bits des deux descriptions ont �et�e re�cus.

A partir de cette seconde observation, nous proposons de concevoir une nouvelle
table d'index adapt�ee �a la transmission progressive de MDUSQ. Nous conserverons la
forme diagonale de la table d'index, qui a le double avantage de permettre un contrôle
ais�e de la redondance et une protection plus importante des bits de poids fort. Notre
e�ort se porte donc sur la minimisation de la dispersion. En particulier, nous souhaite-
rions �eviter la pr�esence d'intervalles de quanti�cation disjoints dans le cas du d�ecodage
central, cens�e être le cas de d�ecodage le plus favorable car sans perte de donn�ees. Nous
proposons un algorithme de cr�eation de table d'index pour codage progressif qui res-
pecte cette contrainte. Dans le cas du d�ecodage lat�eral, nous comptons sur la forme
diagonale de la table d'index pour �eviter une dispersion trop importante. Pour les
autres cas de d�ecodage, nous remarquons qu'ils peuvent se d�ecomposer successivement
en d�ecodage central, puis lat�eral : supposons par exemple que bi > bj. On a un d�ecodage
central pour les bj premiers plans de bits, et un d�ecodage lat�eral pour les bi�bj suivants.
L'algorithme propos�e est donn�e dans le tableau 2.4. Il s'agit d'une fonction r�ecursive
F qui prend comme param�etres T la table d'index de taille MI �MJ , d la largeur de
la diagonale couverte par les index et OI , OJ les coordonn�ees de la paire d'index (i; j)
situ�ee en haut et �a gauche de T . Le param�etre current repr�esente le prochain index �a
ins�erer dans T et est initialis�e �a 1. Du fait de sa construction r�ecursive et de son utilit�e
pour cr�eer des 
ux de donn�ees dits embô�t�es, nous appelons cette nouvelle strat�egie de
cr�eation de tables d'index indexation embô�t�ee. Un exemple de table d'index embô�t�es
est donn�e par la �gure 2.7-b. La �gure 2.7-a pr�esente un exemple de table d'index clas-
sique issue de [Vai93] pour comparaison. Les tests e�ectu�es dans la section pr�ec�edente
permettent de v�eri�er l'int�erêt de la strat�egie d'indexation embô�t�ee. Tout d'abord, Le
tableau 2.5 pr�esente les distorsions calcul�ees �a l'aide de l'�equation 2.4 en fonction de
�2

12 avec � le pas de quanti�cation le plus �n, pour une MDUSQ avec une table d'index
embô�t�es, d = 2 etMI =MJ = 8 et pour toutes les valeurs possibles de bi et bj. La com-
paraison avec le tableau 2.1 montre l'apport de la table d'index embô�t�e. Du fait de la
forme diagonale de l'index, le gain est limit�e pour les premiers plans de bits (r�eduction
de la distorsion d'un facteur 7.09 lors de la r�eception des premiers bits de chaque des-
cription, contre 5.92 pr�ec�edemment). Il est en revanche signi�catif pour les plans de bits
interm�ediaire. En e�et, le passage de 1 �a 2 bits re�cus dans chaque description permet
de r�eduire la distorsion d'un facteur 13.26 contre 4.05 pr�ec�edemment.

La encore, un r�esultat similaire est obtenu par simulation pour une source gaus-
sienne distribu�ee identiquement et ind�ependamment, de variance unit�e et de moyenne
nulle (tableau 2.6). On remarque cependant que la table d'index embô�t�es introduit
un d�es�equilibre entre les deux descriptions. Pour cette source gaussienne, nous isolons
dans le tableau 2.7 les r�esultats des d�ecodages central et lat�eraux pour les comparer



62 Codage progressif par descriptions multiples

F (T; d;OI ; OJ ;MI ;MJ ; current)
f
if (MI = 1) or (MJ = 1)
for j from OJ to OJ +MJ � 1
f
for i from OI to OI +MI � 1
f
if (j � i� d) and (j � i+ d)
T (i; j) := current
current := current+ 1
endif

g
g

else

current := F (T; d;OI ; OJ ;
MI

2 ; MJ

2 ; current)

current := F (T; d;OI +
MI

2 ; OJ ;
MI

2 ; MJ

2 ; current)

current := F (T; d;OI ; OJ +
MJ

2 ; MI

2 ; MJ

2 ; current)

current := F (T; d;OI +
MI

2 ; OJ +
MJ

2 ; MI

2 ; MJ

2 ; current)
| Remarque : alterner l'ordre de balayage �a chaque niveau
de r�ecursion permet de r�eduire la dispersion |
endif

return current
g

Tab. 2.4 { Algorithme de cr�eation de tables d'index embô�t�es.

bjnbi 3 2 1 0

3 �2

12 7.71 �2

12 33.47 �2

12 115.04 �2

12

2 3.47 �2

12 12.29 �2

12 41.94 �2

12 136.81 �2

12

1 94.06 �2

12 114.55 �2

12 163 �2

12 393.64 �2

12

0 140.53 �2

12 173.11 �2

12 289 �2

12 1156 �2

12

Tab. 2.5 { Distorsions en fonction de �2

12 pour une source uniforme quanti��ee par
MDUSQ avec table d'index embô�t�es, d = 2 et MI =MJ = 8.

bjnbi 3 2 1 0

3 0.0031 0.0097 0.0928 0.1928

2 0.0188 0.0313 0.1206 0.2338

1 0.0599 0.0771 0.1670 0.3645

0 0.3990 0.4450 0.6551 1.0027

Tab. 2.6 { EQM pour une source gaussienne quanti��ee par MDUSQ avec table d'index
embô�t�es, d = 2 et MI =MJ = 8.
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Fig. 2.7 { Tables d'index MDSQ pour codage progressif.

�a la limite th�eorique d'Ozarow [Oza80]. On observe un gain signi�catif dans le cas

bi, bj 0 1 2 3

D�ecodage central 1.0027 0.1670 0.0313 0.0031

limite th�eorique 1 0.0626 0.0043 0.00031

D�ecodage lat�eral 1.0027 0.5098 0.3394 0.2959

limite th�eorique 1 0.25 0.0625 0.0156

Tab. 2.7 { EQM pour une source gaussienne quanti��ee par MDUSQ avec table d'index
embô�t�es, d = 2 et MI =MJ = 8, compar�ee �a la limite th�eorique d'Ozarow [Oza80].

du d�ecodage central par rapport au r�esultats du tableau 2.3, pour une performance
similaire dans le cas du d�ecodage lat�eral.

Nous avons pr�esent�e le codage progressif par descriptions multiples, et montr�e qu'il
�etait n�ec�essaire dans le cas de la MDUSQ d'adapter les tables d'index pour obtenir des
r�esultats satisfaisants. Nous nous int�eressons �a pr�esent �a l'int�egration du codage par
descriptions multiples dans le codeur JPEG2000.

2.3 Enrichissement de JPEG2000 par codage �a descrip-

tions multiples

Avant de cr�eer un codeur d'image �a descriptions multiples, il est naturel de se de-
mander si un tel codeur peut atteindre des performances int�eressantes en compression.
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Cette question �a d�ej�a �et�e trait�ee dans [SRVN00], o�u il est mentionn�e que même si les
bornes th�eoriques sur le codage par descriptions multiples ne sont valides qu'�a haut
d�ebit, le comportement observ�e dans la pratique �a bas d�ebit est satisfaisant. Dans
cette section, nous pr�esentons deux codeurs d'image �xe �a deux descriptions bas�es sur
JPEG2000. En plus de performances d�ebit/distorsion comparables �a des codeurs simi-
laires existants, ces deux codeurs h�eritent de toutes les fonctionnalit�es de JPEG2000,
dont en particulier la progressivit�e.

2.3.1 Transform�ee polyphase et quanti�cation s�elective

L'int�egration du codage �a deux description par transform�ee polyphase et quanti�ca-
tion s�elective dans un codeur JPEG2000 est r�esum�ee par la �gure 2.8. Les modi�cations

binaire

Transformation

des composantes en ondelettes

Train

Train

binaire

Image Transformée

EBCOT

EBCOT

Paramètres de
régions d’ intérêtsQuantification

composante 2

composante 1

Décimation

Multiplexage

Multiplexage

Description 1

Description 2

Fig. 2.8 { Sch�ema bloc du codeur �a descriptions multiples par transform�ee polyphase
bas�e JPEG2000

apport�ees au codeur JPEG2000 sont mineures. En e�et, seule la d�ecimation intervient
apr�es la quanti�cation. Cette d�ecimation par deux est e�ectu�ee en ligne, ce qui revient
�a placer les colonnes de chaque sous-bande alternativement dans les deux composantes
polyphases. Ces deux composantes sont cod�ees ind�ependamment par l'algorithme EB-
COT. L'optimisation d�ebit/distorsion d'EBCOT peut être e�ectu�ee ind�ependamment
car les deux composantes polyphases ne contiennent pas les mêmes �echantillons et la
mesure de distorsion utilis�ee par EBCOT est suppos�ee additive. Minimiser la distor-
sion induite par les deux composantes polyphases revient donc �a minimiser la distorsion
pour chacune de ces composantes.

Comme cela a �et�e expliqu�e en section 2.2.2, la redondance entre les deux descrip-
tions est contrôl�ee en combinant le principe de la quanti�cation s�elective et la propri�et�e
de progressivit�e des 
ux binaires g�en�er�es par EBCOT. L'entrelacement des deux com-
posantes polyphases est e�ectu�e a posteriori, ind�ependamment d'EBCOT. Ce choix
permet d'avoir un syst�eme particuli�erement 
exible, puisque l'image n'a pas besoin
d'être re-compress�ee pour modi�er le taux de redondance.

En�n on peut signaler pour conclure le fait que la transform�ee polyphase est ap-
pliqu�ee dans le domaine ondelette. Il est �egalement possible de l'appliquer dans le
domaine spatial. Cependant, cela suppose une approche l�eg�erement di��erente. En e�et,
l'importante corr�elation pr�esente dans les images implique une forte redondance entre
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les deux composantes polyphases. Comme il n'est pas possible de s'a�ranchir de cette
redondance, l'int�erêt d'un tel sch�ema est limit�e. Si cependant il devait être utilis�e, alors
la redondance entre les deux composantes polyphases pourrait être exploit�ee par des
techniques d'estimation ou d'interpolation. Cette redondance pourrait être augment�ee
en codant la di��erence entre les composantes polyphases sources et interpol�ees. De tels
sch�emas ont �et�e test�es durant la th�ese et les r�esultats sont d�etaill�es dans [CTK01]. Le
syst�eme pr�esent�e ici est le plus int�eressant et le seul qui a �et�e retenu.

2.3.2 MDUSQ

Le codeur MDUSQ bas�e JPEG2000 propos�e est r�esum�e par la �gure 2.9. Cette
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Fig. 2.9 { Sch�ema bloc du codeur MDUSQ bas�e JPEG2000

structure d�ecoule naturellement de l'utilisation de la MDUSQ. A�n d'accrô�tre la ro-
bustesse du syst�eme, nous avons appliqu�e la MDUSQ uniquement sur l'amplitude des
coe�cients quanti��es. Le signe de ces coe�cients est dupliqu�e dans les deux descrip-
tions. La taille de la table d'index est calcul�ee en fonction de la plus grande amplitude
�a coder. La redondance est contrôl�ee par l'interm�ediaire du param�etre d repr�esentant le
nombre de diagonales occup�ees dans l'index MDUSQ. Lors du d�ecodage, l'algorithme
EBCOT fournit le nombre de bits re�cus pour chaque �echantillon de chaque descrip-
tion. Les valeurs de reconstruction sont calcul�ees �a partir de cette information et de
l'�equation 2.4, en supposant la source uniforme.

Si les modi�cations apport�ees au codeur peuvent parâ�tre minimes, l'ajout de la
MDUSQ peut avoir un impact important sur les performances du codeur.

2.3.2.1 In
uence de la MDSQ sur la statistique de la source

L'utilisation par EBCOT du codage arithm�etique n�ecessite de disposer d'un mod�ele
de source. Un mod�ele binaire contextuel adapt�e au codage par plans de bits en trois
passes des code-block est �x�e dans le standard JPEG2000. C'est un mod�ele g�en�eral,
�x�e a priori pour tout type d'image et ind�ependant du niveau de r�esolution de la
transform�ee en ondelettes et du plan de bits. La question est de savoir si ce mod�ele,
qui a �et�e con�cu pour coder une source issue d'une quanti�cation scalaire, est aussi
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adapt�e au codage d'une description g�en�er�ee par MDUSQ. Nous apportons un �el�ement
de r�eponse en comparant les distributions issues d'une quanti�cation scalaire et d'une
MDUSQ. Plus pr�ecis�ement, nous cherchons �a mesurer si la distribution d'une source
quanti��ee par MDUSQ est �eloign�ee de celle d'une source qui a subi une quanti�cation
scalaire classique.

d = 2 d = 4 d = 8

Description 1 0.003361 0.01721 0.02706

Description 2 0.006858 0.02008 0.14882

Tab. 2.8 { Entropie relative entre les distributions issues des quanti�cations scalaire et
MDUSQ (MI = MJ = 32) d'une distribution laplacienne de param�etre � = 1 (en bits
par �echantillons).

Consid�erons une source laplacienne S de param�etre � distribu�ee identiquement
et ind�ependamment. Soit un index MDUSQ A avec 2d + 1 diagonales couvertes et
MI = MJ . Soit P la distribution stationnaire des symboles issus de la quanti�cation
scalaire uniforme de S surMI intervalles. Soient P1 et P2 les distributions stationnaires
des symboles des deux descriptions obtenues �a partir de A. La distance de Kullback-
Leibler ou entropie relative permet de mesurer la divergence entre deux distributions.
Le tableau 2.8 donne les entropies relatives D(P jjP1) et D(P jjP2) obtenues pour � = 1,
MI = MJ = 32 et di��erentes valeurs de d. Les distributions correspondant �a ces
dif�erentes valeurs de d sont trac�ees sur les �gures 2.10, 2.11 et 2.12. Les mêmes ob-
servations ont �et�e faites pour d'autres valeurs de MI , MJ , d et �. Nous remarquons
principalement que moins il y a de redondance entre les deux descriptions, plus les
distributions sont �eloign�ees. Cela s'explique naturellement par la dispersion de la table
d'index MDUSQ qui augmente avec d. Dans le cadre de l'int�egration de la MDUSQ dans
JPEG2000, on s'attend donc �a voir des performances en compression non d�egrad�ees, �a
condition d'avoir su�sament de redondance entre les deux descriptions. Le codage de
deux descriptions non corr�el�ees n�ecessite une adaptation du mod�ele de source binaire
contextuel.

2.3.2.2 Optimisation d�ebit distorsion

L'optimisation d�ebit/distorsion n'est pas sp�eci��ee dans le standard JPEG2000, mais
son utilisation est implicite. C'est ce qui permet �a l'algorithme EBCOT de g�en�erer des
trains binaires progressifs optimaux. Nous reprenons ici l'optimisation d�ebit/distorsion
propos�ee dans [Tau00] et utilis�ee dans le \veri�cation model" (VM) de JPEG2000,
pour ensuite l'�etendre au cas du codage MDUSQ. L'algorithme EBCOT d�ecoupe les
sous-bandes de la transform�ee en ondelettes de l'image en code-blocks Bi. Pour chacun
de ces code-blocks, un train binaire progressif qui peut être tronqu�e �a di��erents d�ebits
Rn
i est g�en�er�e. La contribution d'un code-block Bi �a la distorsion globale D de l'image

reconstruite est not�ee Dn
i , pour chaque point de coupure n. L'ensemble des paires

d�ebit/distorsion fRn
i ; D

n
i g est calcul�e au moment du codage de Bi et conserv�e. La
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Fig. 2.10 { Comparaison des distributions issues des quanti�cations scalaire et MDUSQ
(diagonale d = 2, MI =MJ = 32) d'une distribution laplacienne de param�etre � = 1.
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Fig. 2.11 { Comparaison des distributions issues des quanti�cations scalaire et MDUSQ
(diagonale d = 4, MI =MJ = 32) d'une distribution laplacienne de param�etre � = 1.
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Fig. 2.12 { Comparaison des distributions issues des quanti�cations scalaire et MDUSQ
(diagonale d = 8, MI =MJ = 32) d'une distribution laplacienne de param�etre � = 1.

m�etrique de distorsion utilis�ee est suppos�ee additive :

D =
X
i

Dni
i , (2.5)

avec ni le point de coupure choisi pour le code-block Bi. La m�etrique de distorsion
que nous utilisons est l'erreur quadratique moyenne (EQM). La contribution de Bi �a
la distorsion globale est donn�ee par

Dn
i = w2

bi

X
k2Bi

(ŝni [k]� si[k])
2, (2.6)

avec k l'index des symboles dans le code-block Bi et ŝ
n
i [k] la valeur reconstruite cor-

respondant au symbole si[k] quanti��e et tronqu�e au point de coupure n. Le coe�cient
w2
bi
repr�esente la norme L2 de la base de fonctions ondelettes pour la sous-bande bi �a

laquelle appartient Bi.

Le probl�eme d'optimisation pos�e consiste �a trouver l'ensemble des points de cou-
pures ni qui minimise la distorsion globale D sous la contrainte d'un d�ebit maximal
R � Rmax. La m�ethode des multiplicateurs de Lagrange est utilis�ee. Un ensemble de
points de coupure fn�i g qui minimise

D(�) + �R(�) =
X
i

(D
n�i
i + �R

n�i
i ) (2.7)
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est optimal dans le sens o�u la distorsion ne peut pas être r�eduite sans augmenter le
d�ebit et vice-versa. La solution �nale est obtenue en trouvant la plus petite valeur de
� pour laquelle R(�) � Rmax. Les d�etails de cet algorithme sont donn�es dans [Tau00]
et [Eve63].

Dans le cas du codage MDUSQ, nous avons deux descriptions B1;i et B2;i de chaque
code-block, pouvant être tronqu�ees respectivement aux d�ebits Rn1

1;i et R
n2
2;i. Soient les

points de coupures n1 et n2 associ�es respectivement aux code-blocks B1;i et B2;i. On
peut calculer la contribution de ces deux code-blocks �a la distorsion globale D soit dans
le cas g�en�eral (Dn1;n2

0;i ) soit dans le cas lat�eral (Dn1
1;i et D

n2
2;i). Ces trois distorsions sont

donn�ees par

Dn1;n2
0;i = w2

bi

X
k2Bi

(ŝn1;n20;i [k]� si[k])
2,

Dn1
1;i = w2

bi

X
k2Bi

(ŝn11;i[k]� si[k])
2,

Dn2
2;i = w2

bi

X
k2Bi

(ŝn22;i[k]� si[k])
2.

(2.8)

De la même mani�ere, on peut calculer la distorsion globale soit dans le cas g�en�eral, soit
dans le cas lat�eral :

D0 =
X
i

D
n1;i;n2;i
0;i ,

D1 =
X
i

D
n1;i
1;i ,

D2 =
X
i

D
n2;i
2;i .

(2.9)

Notons que le cas du d�ecodage central est un cas particulier o�u les d�ebits globaux des
deux descriptions sont �egaux : R1 = R2. Cela n'implique pas que les d�ebits et les points
de coupures par blocs soient �egaux : n1;i 6= n2;i et R

n1;i
1;i 6= R

n2;i
2;i .

Le probl�eme d'optimisation dans le cas de la MDUSQ peut consister �a trouver
l'ensemble des points de coupures fn1;i; n2;ig qui minimise D0 pour une contrainte de
d�ebit donn�ee R1 � Rmax

1 et R2 � Rmax
2 . L'optimisation d�ebit/distorsion est valide dans

la mesure o�u l'on retrouve au d�ecodage la situation dans laquelle cette optimisation a
�et�e e�ectu�ee au codage. Dans le cas du codage par descriptions multiples, on souhaite
d�ecoder l'image sans connaissance a priori de la contribution apport�ee par chaque
description. On ne peut donc pas pr�evoir au moment du codage les paires de d�ebits
(Rmax

1 ; Rmax
2 ) pour lesquelles il faut minimiser la distorsion. Pour r�esoudre ce probl�eme,

nous supposons que si les trains binaires des deux descriptions ont �et�e optimis�es pour
un contexte de d�ecodage donn�e, cela ne d�egradera pas ou peu les performances dans
les autres contextes de d�ecodage. Les r�esultats ainsi obtenus sont satisfaisants. Nous
proposons trois strat�egies d'optimisation d�ebit/distorsion pour le codeur d'image bas�e
MDUSQ, toutes bas�ees sur l'utilisation de la m�ethode des multiplicateurs de Lagrange :

1. l'optimisation bas�ee sur le d�ecodage central consiste �a trouver un ensemble de
points de coupure fn�1;i; n

�
2;ig qui minimise D0(�) + �(R1(�) + R2(�)) sous la

contrainte R1 � Rmax et R2 � Rmax.
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2. L'optimisation bas�ee �a la fois sur les d�ecodages central et lat�eraux consiste �a trou-
ver un ensemble de points de coupure fn�1;i; n

�
2;ig qui minimise D(�) + �(R1(�) +

R2(�)), avec D(�) = D0(�) + �(D1(�) +D2(�)) et sous la contrainte R1 � Rmax

et R2 � Rmax. Cette formulation est inspir�ee par [Vai93].

3. En�n, l'optimisation ind�ependante des deux descriptions consiste �a consid�erer
chaque description comme un train binaire unique issu d'un codage �a simple
description. Par exemple, pour la description 1, cela revient �a trouver un ensemble
de points de coupure fn�1;ig qui minimise D1(�)+�R1(�) sous la contrainte R1 �
Rmax.

Nous avons utilis�e cette derni�ere strat�egie pour nos exp�eriences. Elle a l'avantage de
chercher deux ensembles de points de coupures distincts, plutôt qu'un ensemble unique
de paires de points de coupure. Sa complexit�e est donc moindre (deux fois O(N) au
lieu de O(N2)). Bien entendu, ce choix peut être remis en cause suivant le contexte
d'utilisation du codeur d'image MDUSQ bas�e JPEG2000.

2.3.3 Allocation de redondance

La redondance entre les deux descriptions est ajust�ee par le param�etre d pour
la MDUSQ. Pour la transform�ee polyphase, l'allocation optimale de redondance est
calcul�ee dans [JO99] en fonction de la probabilit�e p de perte d'une description. Pour la
MDUSQ en revanche, l'allocation de redondance est calcul�ee d'une mani�ere l�eg�erement
di��erente dans [BV97]. A partir des r�esultats de [BV97], il est possible d'exprimer le
param�etre d en fonction de p.

D'apr�es [BV97], les distorsions centrales Dc et lat�erales Ds d'une MDSQ avec MI =
MJ = 2q sont donn�ees par

Dc = C�22�2q(1+
1
n
),

Ds = S�22�2q(1�
1
n
),

(2.10)

avec d = 2
q
n , �2 la variance de la source et avec C et S d�etermin�es par la fonction de

densit�e de probabilit�e de la source et par la m�ethode de codage. De la même mani�ere
que dans [JO99], on cherche �a minimiser la fonction de coût J = Dc + �Ds en posant
�J
�n
jn=n� = 0, ce qui conduit �a

1

n�
= �

1

4q
log2

�S

C
. (2.11)

La probabilit�e de perte d'une description est introduite en calculant la distorsion
moyenne

D = (1� p)2Dc + 2p(1� p)Ds + p2�2, (2.12)

dont la minimisation conduit �a

1

n�
= �

1

4q
log2

2pS

(1� p)C
, (2.13)
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d'o�u

d� = 2
� 1

4
log2

2pS
(1�p)C . (2.14)

On remarque que dans une application pratique, il est n�ecessaire de discr�etiser le
param�etre d� ainsi obtenu. Ce calcul peut être g�en�eralis�e au codage par transformation
en cherchant une valeur optimale de d pour chaque sous-bande [BV97].

2.4 R�esultats exp�erimentaux

Deux codeurs d'image �xe �a deux descriptions bas�e JPEG2000 ont �et�e mis en oeuvre.
L'un utilise la MDUSQ et l'autre la transform�ee polyphase coupl�ee �a de la quanti�ca-
tion s�elective. Nous appelons ces deux codeurs respectivement JPEG2000-MDUSQ et
JPEG2000-PT. Di��erentes exp�eriences ont �et�e r�ealis�ees pour valider ces deux codeurs.
Nous pr�esentons ici les r�esultats les plus signi�catifs obtenus en codant l'image Lena
de taille 512 � 512 pixels. Sur chaque courbe, nous indiquons �a titre indicatif la limite
de performance impos�ee par le codeur JPEG2000. Les codeurs d�evelopp�es �etant bas�es
sur JPEG2000, ils ne peuvent pas donner de meilleur r�esultats en terme de rapport
d�ebit/distorsion que le codeur original. L'apport du codage par descriptions multiples
se situe au niveau de la robustesse. L'ajout de redondance entre les deux descriptions
implique une perte en e�cacit�e de compression. La comparaison avec le codeur original
permet d'�evaluer cette perte.

A�n d'�evaluer l'e�cacit�e du codage progressif, nous pr�esentons des courbes d�ebit/dis-
torsion pour un niveau de redondance �x�e, dans les cas particuliers du d�ecodage central
et du d�ecodage lat�eral. Les r�esultats dans le cas du d�ecodage lat�eral sont donn�es par
rapport au d�ebit central correspondant. Consid�erons par exemple que la description 1 est
re�cue avec un d�ebit R. On suppose alors que la description 2 a �egalement �et�e transmise
avec un d�ebit R. Le d�ebit total transmis est donc 2R. Ainsi, quand on ne d�ecode qu'une
seule description, on n'exploite que la moiti�e du d�ebit 2R qui a �et�e transmis. La limite
de performance impos�ee par le codeur JPEG2000 dans ce cas correspond au d�ecodage
de l'image avec le d�ebit R. La limite de performance dans le cas du d�ecodage lat�eral
correspond �a la redondance maximale, c'est �a dire �a la duplication de l'information.

Les �gures 2.13 et 2.14 pr�esentent les courbes d�ebit/distorsions obtenues avec le
codeur JPEG2000-MDUSQ respectivement dans le cas central et dans le cas lat�eral,
avec les tables d'index lin�eaire modi��ee [Vai93] et embô�t�ee, pour d = 4. Le gain apport�e
par la strat�egie d'indexation embô�t�ee est �evident aussi bien en d�ecodage central qu'en
d�ecodage lat�eral. Le d�es�equilibre entre les deux descriptions induit par l'index embô�t�e
est signi�catif, mais reste acceptable. Les r�esultats obtenus avec la table d'index lin�eaire
modi��ee montrent que celle-ci n'est absolument pas adapt�ee au d�ecodage progressif.
En e�et, �a bas d�ebit, le d�ecodage central est �a peine meilleur que le cas limite de la
duplication de l'information.

Les �gures 2.15 et 2.16 permettent de comparer les performances des deux codeurs
propos�es pour une redondance �equivalente entre les deux descriptions. La �gure 2.15
montre des performances �equivalentes dans le cas du d�ecodage central. Dans le cas du
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Fig. 2.13 { Courbes d�ebit/distorsion pour le d�ecodage central de Lena 512, comparaison
des tables d'index lin�eaires modi��ees et embô�t�ees (d = 4).
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Fig. 2.14 { Courbes d�ebit/distorsion pour le d�ecodage lat�eral de Lena 512, comparaison
des tables d'index lin�eaires modi��ees et embô�t�ees (d = 4).
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Fig. 2.15 { Courbes d�ebit/distorsion pour le d�ecodage central de Lena 512, comparaison
de la transform�ee polyphase et de la MDUSQ.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
24

26

28

30

32

34

36

38

40

42

Débit (bits/pixel)

P
S

N
R

 (
dB

)

JPEG2000 dupliqué
PT, 20 %, desc. 1
PT, 20 %, desc. 2
MDUSQ, d=4, desc. 1
MDUSQ, d=4, desc. 2

Fig. 2.16 { Courbes d�ebit/distorsion pour le d�ecodage lat�eral de Lena 512, comparaison
de la transform�ee polyphase et de la MDUSQ.



74 Codage progressif par descriptions multiples

d�ecodage lat�eral, en revanche, la �gure 2.16 montre que le codeur JPEG2000-MDUSQ
est plus performant que le codeur JPEG2000-PT pour un d�ebit inf�erieur ou �egal �a
0.3 bits/pixel (soit 0.15 bits/pixel/description) et moins performant sinon. Le com-
portement du codeur JPEG2000-MDUSQ est peu avantageux pour les hauts d�ebits.
Cette mauvaise performance est inh�erente �a la MDUSQ, qui impose des intervalles de
quanti�cation disjoints dans le cas du d�ecodage lat�eral. Le même comportement est
observable sur des simulations. Ainsi, dans le tableau 2.7, dans le cas du d�ecodage
lat�eral, la r�eception du troisi�eme plan de bit n'am�ene que peu d'information. L'int�erêt
du codeur JPEG2000-MDUSQ est donc limit�e au codage d'image �a bas d�ebit.
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Fig. 2.17 { Compromis entre les distorsions centrale et lat�erale en fonction de la re-
dondance dans le cas du d�ecodage de Lena 512 �a 0.5 bits/pixel, comparaison entre les
deux codeurs propos�es et deux codeurs de r�ef�erence ([SRVN00] et [JO99]).

Le compromis entre les distorsions centrales et lat�erales permet d'�evaluer les perfor-
mances d'un syst�eme de codage par descriptions multiples en fonction de la redondance
entre les descriptions. Les �gures 2.17 et 2.18 pr�esentent ce compromis respectivement
�a 0.5 et 0.25 bits par pixel par description, pour les deux codeurs propos�es et pour
deux autres codeurs de r�ef�erence. Ces codeurs sont tous les deux bas�es sur des codeurs
d'image �xe de type SPIHT. Le premier [SRVN00] utilise la MDSQ et le second [JO99]
la transform�ee polyphase. Le cas de la r�eception progressive des deux descriptions
n'est pas trait�e explicitement. Il est implicite dans le cas de la transform�ee polyphase.
Notons que les limites indicatives donn�ees par le codeur JPEG2000 ne doivent pas
être prises en compte pour les codeurs de type SPIHT. En e�et, SPIHT se montre
un peu plus performant que JPEG2000 en terme de rapport d�ebit/distorsion. Cette
di��erence se retrouve dans les �gures 2.17 et 2.18, except�e pour les fortes redondance
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Fig. 2.18 { Compromis entre les distorsions centrale et lat�erale en fonction de la re-
dondance dans le cas du d�ecodage de Lena 512 �a 0.25 bits/pixel, comparaison entre les
deux codeurs propos�es et deux codeurs de r�ef�erence ([SRVN00] et [JO99]).

o�u le codeur JPEG2000-MDUSQ surpasse tous les autres. Nous avons pr�edit dans la
section 2.3.2.1 de moins bonnes performances du codeur JPEG2000-MDUSQ pour les
faibles redondances. Cette pr�ediction se retrouve exp�erimentalement. On peut donc
supposer qu'il est possible d'am�eliorer les performances du codeur JPEG2000-MDUSQ
pour les fortes redondances en adaptant les contextes du codeur arithm�etique. Les deux
codeurs propos�es apportent un bon compromis entre les performances d�ebit/distorsion
et la robustesse tout en conservant toutes les caract�eristiques de JPEG2000.

d�ebit 1 n d�ebit 2 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 0

0.5 39.4053 38.4785 37.4473 36.4722 34.6979 31.4318

0.4 39.1445 38.2549 37.2258 36.2407 34.4888 31.2971

0.3 38.6767 37.8324 36.845 35.9158 34.1852 31.0812

0.2 36.3783 35.8483 35.0947 34.3531 33.3735 29.7368

0.1 33.7025 33.3758 32.885 32.3427 31.5552 28.3242

0 31.56 31.3533 30.9449 30.5192 29.423 14.7602

Tab. 2.9 { PSNR en r�eception in�egale de deux descriptions de Lena 512 obtenues avec
le codeur JPEG2000-MDUSQ (d = 4).

Les tableaux 2.9 et 2.10 illustrent la possibilit�e de r�eception in�egale des deux des-
criptions, respectivement pour les codeurs JPEG2000-MDUSQ et JPEG2000-PT. Cette
possibilit�e n'a pas �et�e �etudi�ee par les auteurs d'autres sch�emas de codage �a descriptions
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d�ebit 1 n d�ebit 2 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 0

0.5 39.2288 38.6875 37.8381 36.6575 34.4686 33.5693

0.4 38.7315 38.2284 37.4553 36.3517 34.1878 32.1595

0.3 37.8524 37.4339 36.7643 35.7963 33.8284 31.6431

0.2 36.6946 36.3594 35.8174 34.982 33.2569 29.2091

0.1 34.4538 34.1326 33.79 33.2133 31.9369 26.3109

0 33.3359 32.1426 31.6327 29.1511 26.4048 14.7602

Tab. 2.10 { PSNR en r�eception in�egale de deux descriptions de Lena 512 obtenues avec
le codeur JPEG2000-PT (20% de redondance).

multiples, tels que [SRVN00] et [JO99]. On retrouve les r�esultats d�ej�a observ�es dans
les cas particuliers du d�ecodage central et du d�ecodage lat�eral. On remarque dans le
cas g�en�eral la sup�eriorit�e du d�ecodage central. Plus les descriptions sont �equilibr�ees,
meilleur est le r�esultat. Pour un d�ebit total �x�e R = R1 + R2, le r�esultat est d'autant
meilleur que la di��erence jR1 �R2j est faible, l'optimum �etant atteint pour R1 = R2.

En�n, pour terminer, les �gures 2.19 et 2.20 illustrent visuellement le comportement
des deux codeurs propos�es. Les r�esultats observ�es sont comparables.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons propos�e l'int�egration de deux techniques de codage
par descriptions multiples dans un codeur d'image JPEG2000. Dans le cas de la quan-
ti�cation scalaire �a descriptions multiples, nous avons propos�e une nouvelle strat�egie
d'indexation qui permet le codage progressif. En plus de performances int�eressantes
en compression, les deux codeurs conservent toutes les fonctionnalit�es de JPEG2000.
Ces deux codeurs sont naturellement robustes aux e�acements, �a condition de respec-
ter l'hypoth�ese de l'erreur r�esiduelle nulle sur chaque description. Si les conditions de
transmissions sont d�efavorables, comme par exemple sur des r�eseaux sans �l, le respect
de cette contrainte impose l'ajout d'une redondance importante sous forme de codes
de canal, en plus de la redondance introduite par le codage par descriptions multiples.
Les performances en compression d'un tel syst�eme deviennent alors peu int�eressantes.

Si on l�eve l'hypoth�ese de l'erreur r�esiduelle nulle, il faut alors introduire un autre
m�ecanisme permettant la correction d'erreurs. La redondance introduite par le codage
�a descriptions multiples peut permettre de d�etecter des erreurs et �eventuellement de les
corriger ou de limiter leur impact. Par exemple, une table d'index MDUSQ peut servir
de d�etecteur d'erreur. En e�et, si pour un symbole s les deux index i et j sont re�cus,
et si l'un des deux index est erron�e, alors deux situations sont possibles :

{ la paire (i; j) adresse un emplacement inoccup�e de la table d'index. Dans ce cas,
on d�etecte une erreur.

{ la paire (i; j) adresse un emplacement occup�e de la table d'index. Alors l'erreur
n'est pas d�etect�ee, mais son impact est limit�e de par la construction de la table
d'index (minimisation de la dispersion).
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(a) Original. (b) D�ecodage central.

(c) D�ecodage description 1. (d) D�ecodage description 2.

Fig. 2.19 { Codage JPEG2000-MDUSQ de Lena 512 avec d = 4 et 0.25 bits par pixel
par description.
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(a) Original. (b) D�ecodage central.

(c) D�ecodage description 1. (d) D�ecodage description 2.

Fig. 2.20 { Codage JPEG2000-PT de Lena 512 avec 20% de redondance et 0.25 bits
par pixel par description.
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Une telle solution n'est cependant pas e�cace dans l'application consid�er�ee. En e�et,
comme cela est visible sur les �gures 2.8 et 2.9, le codage par descriptions multiples se
situe en amont du bloc EBCOT dans la châ�ne de codage. Or, ce bloc EBCOT contient
une �etape de codage arithm�etique qui est particuli�erement sensible aux erreurs. Une
seule erreur bit entrâ�ne la d�esynchronisation du d�ecodeur et se propage jusqu'�a la
�n de la s�equence d�ecod�ee, d'o�u une augmentation dramatique du nombre d'erreurs.
On ne peut pas esp�erer g�erer une telle quantit�e d'erreurs simplement en utilisant le
codage par descriptions multiples. Il faut donc traiter sp�eci�quement la fragilit�e des
codes arithm�etiques face aux erreurs bits.
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Chapitre 3

D�ecodage souple de codes

arithm�etiques

3.1 Introduction

Le codage entropique, ou codage �a longueur variable est un composant incontour-
nable dans une majorit�e de sch�emas de compression. Cependant, les codes �a longueurs
variables (VLC) sont particuli�erement sensibles aux erreurs de transmission : un bit
alt�er�e par le canal su�t �a provoquer une perte de synchronisation du d�ecodeur. Les
fronti�eres des symboles ne sont plus localis�ees correctement, ce qui conduit �a des taux
d'erreur inacceptables. Un travail de recherche important a �et�e e�ectu�e pour concevoir
des codes qui ont de meilleures propri�et�es de synchronisation [LR92,TF84,YTM95,
WV98], de même que des algorithmes de d�ecodage souple [SV01,MP98,PM98] et de
d�ecodage conjoint source/canal [MF98,DS98,BH00b,GFGR01] de VLCs. Les recherches
se sont d'abord focalis�ees sur les codes de Hu�man [PM98,MF98,DS98,BH00a] et sur
les VLCs r�eversibles [YTM95,WV98,BH00b].

Plus r�ecemment, les codes arithm�etiques ont re�cu un regain de popularit�e dans
des applications pratiques, incluant les standards JPEG2000 [ISO00], H264 et MPEG4
[Joi02]. Les codes arithm�etiques ont la propri�et�e d'atteindre des performances arbi-
trairement proches de l'entropie. Lorsqu'ils sont coupl�es �a des mod�eles statistiques
de sources d'ordres sup�erieur, des facteurs de compression consid�erables peuvent être
atteints. La contrepartie de ces performances est une sensibilit�e accrue au bruit. La
di��erence majeure entre le codage arithm�etique et le codage de Hu�man r�eside dans le
fait qu'en codage arithm�etique, il n'y a pas de correspondance un �a un entre les sym-
boles sources et les mots de codes binaires, mais une correspondance entre la totalit�e de
chaque s�equence possible et le train binaire associ�e �a cette s�equence. Cette contrainte
impose une mod�elisation et un traitement di��erent du codage arithm�etique par rapport
au codage de Hu�man.

Les m�ethodes utilis�ees pour lutter contre la sensibilit�e au bruit des codes arithm�e-
tiques consistent g�en�eralement �a r�eaugmenter la redondance du train binaire, soit en
introduisant un code correcteur d'erreurs, soit en ins�erant des marqueurs sp�eci�ques
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dans la châ�ne. Dans [Elm99a], l'auteur introduit de la redondance sous forme de bits
de contrôle de parit�e, inclus dans le processus de codage. Un intervalle de probabilit�e
a�ect�e �a aucun symbole de la source ou bien des marqueurs ins�er�es �a des positions
connues dans la s�equence de symboles sont exploit�es pour de la d�etection d'erreurs
dans [BCI+97,Elm99b,SCW00]. Cette capacit�e peut être coupl�ee �a une proc�edure de
retransmission �a la demande (ARQ) [CR00,Elm99b] ou utilis�ee conjointement avec un
code correcteur d'erreurs [KCR98]. Le d�ecodage s�equentiel de codes arithm�etiques �a
�et�e �etudi�e dans [PHS01], de fa�con �a permettre la correction en plus de la d�etection
d'erreurs. La complexit�e de cette approche a �et�e r�eduite dans [DHS01] en utilisant une
modulation cod�ee en treillis combin�ee avec un algorithme de d�ecodage \list Viterbi".

Dans ce chapitre, nous proposons de formaliser les d�ependances et contraintes entre
les variables impliqu�ees dans le codage arithm�etique par des r�eseaux bay�esiens. Nous
suivons en ce sens la m�ethodologie utilis�ee dans [GFGR01] pour les codes de Hu�man.
Une pr�esentation des r�eseaux bay�esien et des algorithmes d'estimation qui peuvent y
être associ�es est faite en annexe B. Cette formalisation s'appuie sur des mod�eles d'�etats
de la source et du codeur arithm�etique. La source est mod�elis�ee par une châ�ne de
Markov d'ordre 1. Le codeur arithm�etique s'appuie sur les probabilit�es conditionnelles
de la source pour convertir une s�equence de symboles en une s�equence de bits dont
la longueur d�epend de la r�ealisation de la source. Les donn�ees re�cues �a la sortie du
canal de transmission constituent des observations sur la s�equence de bits. Retrouver la
s�equence de symboles qui a �et�e transmise �equivaut �a d�eterminer la s�equence d'�etats pris
par le mod�ele de codeur. Comme pour tout codage �a longueur variable, la segmentation
de la s�equence de mesures en �etats du mod�ele de codeur est al�eatoire. De plus, dans
le cas du codage arithm�etique, certaines transitions ne produisent aucun bits et une
mesure unique peut contenir une information concernant plusieurs �etats. Une autre
di�cult�e provient du fait que l'arbre de codage crô�t exponentiellement avec le nombre
de symboles cod�es.

Les mod�eles stochastiques de codeur et de d�ecodeur posent une base qui permet
de concevoir des algorithmes de d�ecodage souple robustes aux erreurs. La complexit�e
exponentielle induite par le mod�ele de d�ependances sous-jacent est contrôl�ee par une
simple technique d'�elagage, qui permet de ramener cette complexit�e �a un niveau r�ealiste
pour une perte raisonnable de �abilit�e de l'estimation. Les mod�eles utilis�es procurent
�egalement un cadre adapt�e �a l'introduction de marqueurs de synchronisation. Ces mar-
queurs servent de rep�eres pour favoriser la vraisemblance des chemins correctement
synchronis�es dans le treillis d'estimation. Cette id�ee de synchronisation souple per-
met d'augmenter la capacit�e de resynchronisation de la châ�ne pour un d�ebit exc�edent
contrôl�e. L'algorithme d'estimation peut �egalement être associ�e �a un code de canal dans
un sch�ema it�eratif comparable aux turbo codes en s�erie. Apr�es avoir valid�e l'algorithme
d'estimation sur des sources th�eoriques, nous l'appliquons au codage arithm�etique
contextuel utilis�e dans le standard JPEG2000. Nous validons ainsi l'algorithme sur
des donn�ees images.
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3.2 Notations

Soit S = S1 : : : SK une s�equence de symboles quanti��es prenant leurs valeurs dans
un alphabet �ni A = fa1; a2; : : : ; ai; : : : ; aMg compos�e de M = 2q symboles. S est
cod�ee en une s�equence de bits U = U1 : : : UN par un codeur arithm�etique. k et n
repr�esentent des index temporels g�en�eriques respectivement pour l'horloge symbole et
l'horloge bit. La longueur N du train binaire est une variable al�eatoire fonction de S.
Les longueursK et N seront suppos�ees connues en g�en�eral. On suppose que la s�equence
S = S1 : : : SK forme une châ�ne de Markov d'ordre 1. Le train binaire U est transmis
sur un canal sans m�emoire et re�cu sous forme de mesures Y . Le probl�eme que nous
consid�erons consiste �a estimer S sachant les valeurs observ�ees y. Nous utilisons les
lettres majuscules pour d�esigner les variables al�eatoires et les lettres minuscules pour
les r�ealisations de ces variables. Pour d�esigner une suite de variables, nous utilisons la
notation Xv

u = fXu;Xu+1; : : : ; Xvg ou �XI , avec I l'ensemble des index fu; u+1; : : : ; vg.

3.3 Principe du codage arithm�etique

L'id�ee du codage arithm�etique a �et�e tout d'abord �evoqu�ee dans le travail original de
Shannon sur la th�eorie de l'information [Sha48]. Cette id�ee a �et�e exploit�ee en premier par
Elias et publi�ee dans [Abr63] au d�ebut des ann�ees 1960. Des mises en oeuvre pratiques
ont �et�e propos�ees par Rissanen [Ris76][Ris79] et Pasco [Pas76]. Par la suite, diverses
am�eliorations ont �et�e publi�ees. Il existe �a pr�esent de nombreuses versions d'algorithmes
de codage arithm�etique. Les travaux de Langdon [Lan84] et Witten [WNC87][WNC98]
sont des r�ef�erences reconnues. Howard et Vitter ont �egalement �etudi�e des algorithmes
�a complexit�e r�eduite [HV92b][HV93]. Des algorithmes de codage arithm�etique ont �et�e
adopt�es dans des standards de compression. Ainsi le Q-Coder [PMLA88] est utilis�e
dans le standard de compression d'images binaires JBIG. Une variante de ce dernier,
le MQ-Coder est utilis�ee dans le standard de compression d'images �xes JPEG2000
[ISO00]. En�n, plus r�ecemment, le CABAC (Context Adaptive Binary Arithmetic Co-
der) [MBHW01] a �et�e adopt�e pour le standard de compression vid�eo MPEG4-10/H264
[Joi02].

Nous rappelons bri�evement les notions concernant le codage arithm�etique qui sont
utilis�ees par la suite en nous basant sur [Say00] et [WNC87]. Les techniques d'estima-
tion et de synchronisation souple d�ecrites dans ce chapitre restent valides pour tout
algorithme de codage arithm�etique. Nous utilisons par exemple le MQ-Coder en sec-
tion 3.9.

Consid�erons l'exemple simple d'une source qui prend ses valeurs dans l'alphabet
fa1; a2; a3; a4g avec la distribution stationnaire Ps = [0:6 0:2 0:1 0:1]. La �gure 3.1 uti-
lise cette source pour illustrer le principe du codage arithm�etique. L'intervalle r�eel [0; 1[
est partitionn�e en quatre segments repr�esentant les quatre symboles de l'alphabet. La
taille de chaque segment est la probabilit�e stationnaire du symbole correspondant. La
partition de l'intervalle unit�e, c'est �a dire les bornes des segments, est donn�ee par les
probabilit�es cumul�ees des symboles. L'intervalle correspondant au premier symbole �a
coder est choisi et devient l'intervalle courant. L'intervalle courant est �a son tour divis�e
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en quatre segments, proportionnellement aux probabilit�es stationnaires des symboles.
Si la source est mod�elis�ee par une châ�ne de Markov d'ordre 1, les bornes des inter-
valles seront obtenues �a partir de la loi de transition P(Sl+1jSl). Dans ce cas, le codeur
arithm�etique s'adapte �a l'entropie conditionnelleH(Sl+1jSl) du processus S, c'est �a dire
qu'il compresse l'innovation de la châ�ne de Markov S. En g�en�eral, le terme de codeur
arithm�etique contextuel est employ�e dans ce cas. Les symboles pr�ec�edents utilis�es pour
d�e�nir la distribution du symbole �a coder constituent le contexte de ce symbole. Dans
le cas d'une châ�ne de Markov d'ordre 1, le contexte du symbole Sl est le symbole Sl�1.

0.6

0.8
0.9

a1

a2

a3
a4

0

0.6

0

1 0.6

0.54

0.588

0.576

0.5832

0.576

a4

a2

a1

Fig. 3.1 { Principe du codage arithm�etique.

A partir de l'exemple ci-dessus, si la s�equence a1; a4; a2; a1 doit être cod�ee, l'in-
tervalle courant devient [0:576; 0:5832[. N'importe quel nombre appartenant �a cet in-
tervalle peut être utilis�e pour identi�er la s�equence sans ambigu��t�e. Consid�erons par
exemple 0:576. Le d�ecodage de la s�equence s'e�ectue en reproduisant le comportement
du codeur. Tout d'abord, l'intervalle [0; 1[ est partitionn�e en fonction des probabilit�es
cumul�ees de la source. Comme la valeur 0:576 appartient �a l'intervalle [0; 0:6[, il est
clair que le premier symbole cod�e a �et�e a1. Par cons�equent, le premier symbole est
d�ecod�e et l'intervalle [0; 0:6[ est partitionn�e en fonction des probabilit�es cumul�ees de la
source �a son tour. Ce processus est r�ep�et�e jusqu'�a ce que la s�equence soit compl�etement
d�ecod�ee.

Un probl�eme qui se pose lors de la mise en �uvre du codage arithm�etique est la
n�ecessit�e de disposer d'une grande pr�ecision num�erique pour repr�esenter des nombres
r�eels tr�es petits. Cette di�cult�e peut être r�esolue en s'appuyant sur la repr�esentation
binaire des nombres r�eels dans l'intervalle [0; 1[ [WNC87]. Tout nombre appartenant
�a l'intervalle [0; 0:5[ a son premier bit �egal �a 0, alors que tout nombre appartenant �a
l'intervalle [0:5; 1[ a son premier bit �egal �a 1. Par cons�equent, pendant le processus
de codage, d�es que l'intervalle courant est enti�erement contenu dans [0; 0:5[ ou [0:5; 1[,
le bit correspondant est �emis et la taille de l'intervalle est doubl�ee. Un traitement
sp�eci�que est n�ecessaire pour les intervalles qui chevauchent 1

2 . Si l'intervalle courant
chevauche 1

2 et est enti�erement contenu dans [0:25; 0:75[, il ne peut pas être identi��e
par un bit unique. Sa taille est tout de même doubl�ee, sans �emettre de bit, et le nombre
de fois o�u cette op�eration est e�ectu�ee avant d'�emettre un bit est m�emoris�ee. Lorsqu'un
intervalle pour lequel un bit Ui = ui est �emis est atteint, alors ce bit est suivi par la
s�equence de bits Ui+1 = ui+1 : : : Ui+n = ui+1, avec n le nombre d'op�eration de remise
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�a l'�echelle e�ectu�ees avant l'�emission de Ui et ui+1 = ui + 1 mod 2. L'utilisation de
cette technique garantit que l'intervalle courant satisfait en permanence low < 0:25 <
0:5 � high ou low < 0:5 < 0:75 � high, avec low et high les bornes inf�erieures
et sup�erieures de l'intervalle courant respectivement. Ainsi on �evite le probl�eme de
pr�ecision pouvant survenir lorsque la s�equence de symboles cod�ee maintient l'intervalle
courant autour de 1

2 . Un traitement plus d�etaill�e ainsi que des techniques permettant
de r�eduire la complexit�e du codage arithm�etique peuvent être trouv�e dans [Lan84],
[HV92a], [HV92b], [HV94], [WNC98] et [Say00].

Un dernier point important concerne la terminaison du processus de codage arithm�e-
tique. Il faut en e�et s'assurer au moment du codage que le d�ecodeur pourra identi�er
la s�equence sans ambigu��t�e jusqu'au dernier symbole SK . Cette question est mise en
avant dans [WNC87], o�u il est dit qu'il est n�ecessaire de terminer le train binaire par un
ensemble de bits ad�equat qui assure que ce train binaire identi�e uniquement l'intervalle
correspondant au dernier symbole SK . L'utilisation de la strat�egie de remise �a l'�echelle
d�ecrite plus haut impose que l'intervalle courant chevauche soit l'intervalle ]0:25; 0:5],
soit l'intervalle ]0:5; 0:75]. Le train binaire se termine alors respectivement soit par un
0 suivi d'une s�equence de 1, soit par un 1 suivi d'une s�equence de 0. Le nombre de bits
n�ecessaires pour compl�eter le train binaire est donn�e par d�log2(high�low)+nscle, avec
high et low respectivement les bornes sup�erieures et inf�erieures de l'intervalle courant
et nscl le nombre de remises �a l'echelle qui ont �et�e e�ectu�ees depuis la derni�ere �emission
de bit.

La question de la terminaison du processus de codage permet de remarquer que le co-
deur et le d�ecodeur ne sont pas synchronis�es. Ils e�ectuent deux conversions di��erentes
entre horloge bit et horloge symbole. On peut reformuler cette remarque de la mani�ere
suivante : si apr�es avoir cod�e les k premiers symboles d'une s�equence S le codeur �a
g�en�er�e n bits, et si apr�es avoir d�ecod�es ces n premier bits le d�ecodeur �a g�en�er�e k0

symboles, alors on ne peut pas a�rmer que k = k0.

3.4 Mod�elisation

Dans cette section, nous nous e�or�cons d'analyser les d�ependances entre les variables
impliqu�ees dans les processus de codage et de d�ecodage arithm�etique. Des mod�eles de
d�ependances peuvent être obtenus en consid�erant soit l'arbre m-aire de codage, soit
l'arbre binaire de d�ecodage. Nous consid�erons que la source est stationnaire et constitue
une châ�ne de Markov d'ordre 1.

3.4.1 Mod�ele �a horloge symbole du codeur

Etant donn�e l'alphabet A de taille M , la s�equence de symboles SK1 est convertie
en une s�equence de bits par un arbre de d�ecision M -aire. Cet arbre de codage peut
être vu comme un automate qui mod�elise la distribution du train binaire. Le codage
d'un symbole d�etermine le choix d'une branche dans l'arbre. Chaque n�ud de l'arbre
correspond �a un �etat X du codeur arithm�etique, auquel peut être associ�ee l'�emission
d'une s�equence de bits de longueur variable. Les transitions successives dans l'arbre
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suivent la distribution de la source (P(SkjSk�1) pour une châ�ne de Markov d'ordre 1).
Le codeur arithm�etique e�ectue une conversion d'horloge symbole vers horloge bit qui
d�epend de la r�ealisation de la source. Le nombre de bits produit par chaque transition
du mod�ele est al�eatoire. Par cons�equent, la structure de d�ependances entre la s�equence
de mesures sur les bits et les �etats de l'arbre de codage est al�eatoire. A�n de \capturer"
cette structure de d�ependances, nous consid�erons le processus de Markov augment�e
(X;N) = (X1; N1) : : : (Xk; Nk) : : : (XK ; NK), o�u k = 1 : : : K repr�esente l'horloge sym-
bole. La quantit�e Nk est le nombre de bits �emis quand k symboles ont �et�e cod�es et Xk

est l'�etat interne du codeur arithm�etique. Ainsi les transitions successives dans l'arbre
de codage correspondent �a des transitions entre (Xk�1; Nk�1) et (Xk; Nk). La taille de
l'arbre crô�t exponentiellement avec le nombre de symboles cod�es. Les feuilles de l'arbre
correspondent �a toutes les combinaisons de symboles qui peuvent être cod�ees. La valeur
exacte de Xk d�epend de la mise en oeuvre du codeur arithm�etique. Elle doit au moins
contenir de quoi sp�eci�er un segment de l'intervalle [0; 1[.

Le processus de codage arithm�etique d�emarre �a l'�etat initial (X0; N0), avec X0

l'intervalle unit�e et N0 = 0. Dans l'exemple simple de la section 3.3, si le premier
symbole cod�e est a1, alors la branche qui conduit �a l'�etat (X1; N1) est choisie, avec
X1 = [0; 0:6[ et N1 = 0. Si le second symbole cod�e est a4, alors l'�etat suivant est
(X2; N2) avec X2 = [0:54; 0:6[. Ce nouvel intervalle permet de d�eterminer que les trois
premiers bits sont 100, par cons�equent N2 = 3.

Pour �eviter les probl�emes de pr�ecision num�erique lors de la mise en oeuvre, nous
utiliserons �a pr�esent la technique de remise �a l'�echelle d�ecrite en section 3.3 [WNC87].
La variable d'�etat Xk est alors compos�ee des trois variables lk, hk et nsclk, avec [lk; hk[
l'intervalle courant et nsclk le nombre de remises �a l'�echelle qui ont �et�e e�ectu�ees depuis
la derni�ere �emission de bit. Ainsi l'�etat initial est d�e�ni par l0 = 0, h0 = 1 et nsclk =
0. Les actions qui sont e�ectu�ees �a chaque transition de (Xk; Nk) vers (Xk+1; Nk+1),
d�eclench�ees par le symbole Sk+1 = ai, sont d�ecrites dans le tableau 3.1. Les quantit�es

Pcum(ai) =
iX

t=1

P (at) et Pcum(aijaj) =
iX

t=1

P (atjaj) repr�esentent respectivement les

probabilit�es cumul�ees stationnaires et conditionnelles des symboles de l'alphabet A. Il
est important de rappeler que chaque �etat Xk d�epend de la totalit�e de la s�equence Sk1 ,
d'o�u la structure d'arbre. A chaque �etat (Xk; Nk) est associ�e l'�emission d'une s�equence
de bits �Uk = UNk

Nk�1+1 de longueur Nk � Nk�1, avec Nk � Nk�1. Les mesures �Yk des

bits �Uk sont obtenues �a la sortie du canal de transmission. Nous aboutissons ainsi �a la
structure de d�ependances repr�esent�ees graphiquement par la �gure 3.2. Nous avons donc
un mod�ele de Markov cach�e �a horloge symbole du codeur arithm�etique. On remarque
que l'ensemble des valeurs possibles des �etats (Xk; Nk) varie en fonction de k.

3.4.2 Mod�ele �a horloge bit du d�ecodeur

De la même mani�ere que pour le codeur, on peut construire un mod�ele �a horloge bit
du d�ecodeur. Une s�equence de bits Un

1 cod�es arithm�etiquement peut être convertie en
une s�equence de symboles SKn

1 par un arbre de d�ecision binaire. Chaque bit d�etermine
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1. Initialiser (Xk+1; Nk+1) : soit Sk = aj et Sk+1 = ai.

{ lk+1 = lk + (hk � lk)Pcum(ai�1jSk = aj) (si k = 0, Pcum(ai�1) est utilis�e).
{ hk+1 = lk + (hk � lk)Pcum(aijSk = aj) (si k = 0, Pcum(ai) est utilis�e).

{ nsclk+1 = nsclk.

{ Nk+1 = Nk.

2. Tant qu'une des trois mises �a l'�echelle est possible, mettre �a jour (Xk+1; Nk+1) :

{ Si hk+1 < 0:5 :

{ lk+1 = 2lk+1.

{ hk+1 = 2hk+1.

{ Emettre un bit 0.

{ Emettre nsclk+1 bits 1.

{ Nk+1 = Nk+1 + 1 + nsclk+1.

{ nsclk+1 = 0.

{ Si 0:5 � lk+1 :

{ lk+1 = 2(lk+1 � 0:5).

{ hk+1 = 2(hk+1 � 0:5).

{ Emettre un bit 1.

{ Emettre nsclk+1 bits 0.

{ Nk+1 = Nk+1 + 1 + nsclk+1.

{ nsclk+1 = 0.

{ Si 0:25 � lk+1 < 0:5 � hk+1 < 0:75) :

{ lk+1 = 2(lk+1 � 0:25).

{ hk+1 = 2(hk+1 � 0:25).

{ nsclk+1 = nsclk+1 + 1.

3. Fin : (Xk+1; Nk+1) est �a jour, Nk+1 �Nk bits ont �et�e �emis.

Tab. 3.1 { Actions d�eclench�ees par les transitions du codeur arithm�etique.
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... ...

...

...

(X0; N0) (X1; N1) (Xk; Nk) (XK ; NK)

S1 S2 Sk Sk+1 SK

�U1
�Uk �UK

�Y1 �YKUNk�1+1

YNk�1+1

UNk

YNk

Fig. 3.2 { Mod�ele �a horloge symbole du codeur arithm�etique (Nk � Nk�1). Les points
blancs et noirs repr�esentent respectivement les variables cach�ees et observ�ees.

le choix d'une branche de l'arbre. Chaque n�ud de l'arbre corrspond �a une s�equence
de bits Un�1

1 �a partir de laquelle deux transitions Un = 0 ou Un = 1 sont possibles. A
chaque n�ud de l'arbre est associ�e un �etat Xn du d�ecodeur arithm�etique . A chacun
de ces �etats peut être associ�e un nombre variable de symboles d�ecod�es. Ce nombre de
symboles d�ecod�es d�epend de la r�ealisation de la s�equence de bit et est, par cons�equent,
al�eatoire. Nous capturons cette structure de d�ependances par le processus de Markov
Augment�e (Xn;Kn), avec Xn l'�etat interne du d�ecodeur arithm�etique, Kn le nombre
maximum de symboles qui peuvent être d�ecod�es �a cet instant et n = 1 : : : N les index
d'horloge bit. Ainsi, contrairement au codeur, le d�ecodeur arithm�etique est synchronis�e
sur l'horloge bit. Les transitions entre (Xn�1;Kn�1) et (Xn;Kn) suivent la distribu-

tion des symboles d�ecod�es correspondant : P(SKn�1+1 : : : SKnjS
Kn�1

1 ). Dans le cas d'une

châ�ne de Markov d'ordre 1, on a P(SKn

Kn�1+1
jSKn�1

1 ) =

KnY
k=Kn�1+1

P(SkjSk�1). Nous abou-

tissons ainsi �a la structure de d�ependances d�ecrite graphiquement par la �gure 3.3.
A chaque �etat (Xn;Kn) du d�ecodeur est associ�e une s�equence de symboles d�ecod�es
SKn

Kn�1+1. La transition entre deux �etats (Xn�1;Kn�1) et (Xn;Kn) est d�eclench�ee par
le bit Un, dont l'observation Yn est disponible.

Les actions e�ectu�ees �a chaque transition sont r�esum�ees dans le tableau 3.2. L'�etat
Xn du d�ecodeur arithm�etique contient deux intervalles : [ln;hn[ l'intervalle d�e�ni par
les n bits re�cus et [lKn ;hKn [ l'intervalle correspondant aux Kn symboles pouvant être
d�ecod�es sachant [ln;hn[. A chaque symbole d�ecod�e, l'intervalle [lKn ;hKn [ est mis �a
jour de la même mani�ere que lors du codage. Lorsqu'une remise �a l'�echelle est possible,
elle est appliqu�ee sur les deux intervalles. Il est inutile de conserver le nombre de remises
�a l'�echelle e�ectu�ees quand [lKn ;hKn [ chevauche

1
2 . Les deux intervalles sont initialis�es

�a [0; 1[.
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... ...
(X0;K0) (X1;K1) (X2;K2) (Xn;Kn) (XN ;KN )

SK1
1 SK2

K1+1 SKn

Kn�1+1 SKN

KN�1+1

U1 U2 Un UN

Y1 Y2 Yn YN

Fig. 3.3 { Mod�ele �a horloge bit du d�ecodeur arithm�etique. Les points blancs et noirs
repr�esentent respectivement les variables cach�ees et observ�ees.

1. Initialiser (Xn+1;Kn+1) : soit SKn = aj.

{ Kn+1 = Kn.

{ lKn+1 = lKn et hKn+1 = hKn .

{ Si un+1 = 0
ln+1 = ln et hn+1 =

1
2(ln + hn).

Sinon
ln+1 =

1
2(ln + hn) et hn+1 = hn.

2. Chercher ai 2 A tel que

{ L = lKn+1 + (hKn+1 � lKn+1)Pcum(ai�1jSKn+1) (si Kn+1 = 0, Pcum(ai�1)
est utilis�e),

{ H = lKn+1 + (hKn+1 � lKn+1)Pcum(aijSKn+1) (si Kn+1 = 0, Pcum(ai) est
utilis�e),

{ L � ln+1 < hn+1 < H (condition pour que le symbole ai puisse être d�ecod�e),

3. Si ai existe, aller en 4, sinon aller en 5.

4. mettre �a jour (Xn+1;Kn+1) :

{ Kn+1 = Kn+1 + 1,

{ SKn+1 = ai,

{ lKn+1 = L,

{ hKn+1 = H,

{ Remettre �a l'�echelle [ln+1;hn+1] et [lKn+1;hKn+1 ] si n�ecessaire,

{ Aller en 2.

5. Fin : (Xn+1;Kn+1) est �a jour, Kn+1 �Kn symboles ont �et�e d�ecod�es.

Tab. 3.2 { Actions d�eclench�ees par chaque transition du d�ecodeur arithm�etique.
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3.5 Estimation

3.5.1 Estimation �a horloge symbole

L'estimation des �etats cach�es (X;N) = (X1; N1) : : : (XK ; NK) �a horloge symbole
(�gure 3.2) est �equivalente �a l'estimation de la s�equence de transitions entre ces �etats,
c'est �a dire �a l'estimation de la s�equence S = S1 : : : Sk : : : SK , sachant les observations
Y N
1 �a la sortie du canal. Cela peut s'exprimer sous la forme

P(SK1 jY
N
1 ) = P(SK1 ) � P(UN

1 jY
N
1 )

/ P(SK1 ) � P(Y N
1 jUN

1 ),
(3.1)

ou / d�esigne un facteur de normalisation. Comme les bits �emis par un codeur arithm�e-
tique sont distribu�es uniform�ement et ind�ependamment, ce facteur de normalisation est
P(UN

1 )

P(YN1 )
= 1. La quantit�e P(SK1 jY

N
1 ) peut être calcul�ee en une passe avant unique grâce

�a la d�ecomposition

P(Sk1 jY
Nk
1 ) / P(Sk�11 jY

Nk�1

1 ) � P(SkjSk�1)�
P(Y Nk

Nk�1+1jY
Nk�1

1 ; UNk
1 ),

(3.2)

ou Nk est le nombre total de bits �emis lorsqu'on est dans l'�etat Xk. En consid�erant une
source de Markov d'ordre 1 et un canal sans m�emoire, cette probabilit�e a posteriori
peut être r�e�ecrite

P(Sk1 jY
Nk
1 ) / P(Sk�11 jY

Nk�1

1 ) � P(SkjSk�1)�
P(Y Nk

Nk�1+1jU
Nk

Nk�1+1)
(3.3)

Le calcul est initialis�e avec P(S1 = s1jY
N1=n1
1 = yN1=n1

1 ), pour les M valeurs possibles
de s1. Ces probabilit�es sont donn�ees par

P(S1 = s1jY
N1=n1
1 ) / P(S1 = s1)�

P(Y N1
1 = yn11 jUN1

1 = un11 ),
(3.4)

ou le premier terme est donn�e par la distribution stationnaire de la source et le second
terme mod�elise le bruit introduit par le canal sans m�emoire. Ce second terme est donn�e
par

P(Y Nk

Nk�1+1 = ynknk�1+1jU
Nk

Nk�1+1 = unknk�1+1) =
NkY

n=Nk�1+1

P(Yn = ynjUn = un) si Nk > Nk�1

1 sinon.

(3.5)

Partant de cette initialisation, l'�equation 3.3 est utilis�ee pour calculer P(Sk1 jY
Nk
1 ) pour

chaque instant symbole cons�ecutivement. A la �n de l'estimation, les marginales a
posteriori P(SK1 = sK1 jY

NK
1 ) sont connues pour toutes les s�equences sK1 possibles.
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Comme nous consid�erons toutes les s�equences de symboles possibles, la taille du treillis
d'estimation crô�t exponentiellement avec le nombre de symboles K (complexit�e en
O(MK)). La complexit�e de l'estimation est maintenue �a un niveau r�ealiste grâce �a la
m�ethode d'�elagage d�ecrite en section 3.6. Finalement, la structure de l'algorithme in-
cluant l'�elagage est r�esum�ee sur la �gure 3.4. L'arbre de codage est construit niveau
par niveau, ce qui correspond �a une strat�egie dite \en largeur" (ou \breadth �rst" dans
[PHS01]). D'autres strat�egies sont possibles, mais nous ne les consid�erons pas ici.
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Elagage
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W
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k < K
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Fig. 3.4 { Proc�ed�e d'estimation s�equentielle �a horloge symbole.

3.5.2 Estimation �a horloge bit

L'estimation peut �egalement se baser sur le mod�ele �a horloge bit d�ecrit par la
�gure 3.3. La passe avant unique permet de calculer P(SKn

1 jY n
1 ), o�u Kn est une variable

al�eatoire d�esignant le nombre total de symboles d�ecod�es �a la r�eception du bit n. Le terme
P(SKn

1 jY n
1 ) peut s'exprimer

P(SKn
1 jY n

1 ) / P(SKn
1 ) � P(Y n

1 jU
n
1 ) (3.6)

L�a encore, en consid�erant une source de Markov d'ordre 1, on a

P(SKn
1 ) = P(S

Kn�1

1 ) � P(SKn

Kn�1+1jS
Kn�1

1 ), (3.7)

avec

P(SKn

Kn�1+1jS
Kn�1

1 ) =
KnY

k=Kn�1+1

P(SkjSk�1) si Kn > Kn�1

1 sinon.

(3.8)

Pour un canal sans m�emoire, l'�equation 3.6 peut se r�e�ecrire

P(SKn
1 jY n

1 ) / P(S
Kn�1

1 ) � P(Y n�1
1 jUn�1

1 )�

P(YnjUn) �
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/ P(S
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KnY
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P(SkjSk�1)

(3.9)
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On remarque que lorsque l'estimation est bas�ee sur le mod�ele �a horloge symbole,
le nombre de symboles K doit être connu, mais pas le nombre de bits N . Dans le cas
du mod�ele �a horloge bit, au contraire, N doit être connu et K peut être estim�e. La
structure de l'algorithme d'estimation �a horloge bit est r�esum�ee sur la �gure 3.5.
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Fig. 3.5 { Proc�ed�e d'estimation s�equentielle �a horloge bit.

3.6 Elagage

Comme le nombre d'�etats du treillis d'estimation crô�t exponentiellement avec le
nombre de symboles cod�es, nous consid�erons des techniques d'�elagage a�n de contrôler
la complexit�e de l'estimation. Tout d'abord, le fait de connâ�tre �a la fois le nombre
de bits N et le nombre de symboles K constitue une contrainte sur la terminaison de
l'estimation. Cela permet d'�eliminer les chemins qui ne respectent pas cette contrainte.
Cette r�eduction de la complexit�e reste cependant insu�sante.

Le crit�ere d'�elagage principal que nous introduisons est bas�e sur un seuil appliqu�e
sur la vraisemblance des chemins. La vraisemblance d'un chemin est donn�ee par les
�equations 3.1 (horloge symbole) ou 3.6 (horloge bit). Dans ces deux �equations, les termes
P(Y jU) sont li�es au mod�ele de canal. P(Yn = ynjUn = un) repr�esente la probabilit�e
qu'un bit yn soit observ�e sachant qu'un bit un a �et�e transmis, ce qui �equivaut �a la
probabilit�e que le bit observ�e soit erron�e. Soit p la probabilit�e d'erreur binaire moyenne
que l'on accepte de tol�erer sur le canal durant l'estimation. A chaque instant bit n (Nk

�a horloge symbole), on supprime tous les chemins du treillis d'estimation pour lesquels
P(Y n

1 jU
n
1 ) < (1 � p)n. Cela revient �a ne pas consid�erer les chemins pour lesquels la

probabilit�e d'erreur binaire moyenne �a la sortie du canal est sup�erieure �a p.
En�n, pour borner la complexit�e de l'estimation, nous ajoutons une contrainte �xe

sur le nombre de n�uds du treillis. A chaque �etape du processus d'estimation, seuls les
W n�uds les plus vraisemblables sont conserv�es. Le choix de W d�epend des ressources
disponibles. A�n de garantir une terminaison correcte de l'estimation, nous ra�nons
cette contrainte en conservant les w n�uds les plus vraisemblables pour chaque valeur
possible de Nk (horloge symbole) ou Kn (horloge bit). Dans ce cas, on a, �a horloge
symbole, W = (Nkmax � Nkmin + 1)w, ou Nkmax et Nkmin d�ependent respectivement
de la probabilit�e de la s�equence la plus et la moins vraisemblable. De même, �a horloge
bit, on a W = (Knmax �Knmin + 1)w. A�n d'assurer la signi�cativit�e des mesures de
vraisemblance, nous n'appliquons les technique d'�elagage qu'�a partir d'un niveau n > x
(k > x �a horloge symbole).
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Du fait de l'utilisation de l'�elagage, l'algorithme d'estimation propos�e s'apparente
au d�ecodage s�equentiel. La di��erence entre notre algorithme d'estimation et le d�ecodage
s�equentiel classique r�eside principalement dans la mod�elisation. Celle-ci nous permet
de manipuler le codeur arithm�etique et de contrôler l'�elagage, mais aussi d'exploiter un
ajout de redondance suppl�ementaire, comme cela est expliqu�e ci-dessous en section 3.8.
L'id�ee d'appliquer le d�ecodage s�equentiel au d�ecodage robuste de codes arithm�etiques
a �et�e propos�ee seulement r�ecemment dans [PHS01]. Pour un traitement complet du
d�ecodage s�equentiel, se reporter �a [VK79].

3.7 Codage arithm�etique adaptatif

Jusqu'�a pr�esent, nous avons consid�er�e que la distribution de la source �etait station-
naire. Un des avantages du codage arithm�etique par rapport aux codes de Hu�man est
de pouvoir adapter dynamiquement le mod�ele de source au fur et �a mesure que les sym-
boles sont lus et cod�es. L�a o�u un codeur de Hu�man n�ecessite de reconstruire l'arbre
de codage chaque fois que les statistiques de la source sont mises �a jour, un codeur
arithm�etique s'adapte naturellement lors de l'�etape de subdivision de l'intervalle cou-
rant. On parle alors de codage arithm�etique adaptatif. Les avantages sont �evidemment
de pouvoir s'adapter �a des sources non stationnaires, mais aussi de ne pas avoir be-
soin de mod�ele de source connu a priori ou calcul�e puis transmis avec les donn�ees. Les
inconv�enients sont l'ine�cacit�e du codeur �a l'initialisation et une complexit�e accrue.
Cette derni�ere provient de l'�etape de mise �a jour du mod�ele de source qui peut interve-
nir �a chaque symbole cod�e. La perte en compression lors de l'initialisation du processus
de codage est compens�ee par le fait de ne pas avoir �a transmettre de mod�ele statistique
avec les donn�ees compress�ees.

Nous ne d�eveloppons pas ici le fonctionnement du codage arithm�etique adaptatif. Il
est expliqu�e en d�etail dans [WNC87] et [WNC98]. Le Q-Coder [PMLA88] et le CABAC
[MBHW01][Joi02] sont des exemples de codeurs adaptatifs. Quelle que soit la tech-
nique utilis�ee, le codage arithm�etique adaptatif requiert l'utilisation d'une structure
de donn�ees pour stocker les statistiques de la source et les mettre �a jour dynamique-
ment. Ces statistiques d�ependent de la r�ealisation de la source, donc du chemin suivi
dans l'arbre de codage ou de d�ecodage. Par cons�equent, pour pouvoir appliquer l'algo-
rithme d'estimation d�ecrit pr�ec�edemment (section 3.5), il su�t d'inclure la structure
de donn�ees contenant les statistiques dans l'�etat Xk ou Xn respectivement du codeur
ou du d�ecodeur arithm�etique.

Consid�erons par exemple le cas de l'estimation �a horloge symbole. L'�etat Xk du
codeur arithm�etique est d�e�ni par les trois variables lk, hk et nsclk. supposons que la
source est M -aire et est distribu�ee ind�ependamment. Un tableau d'entier F de taille
M permet de compter le nombre d'occurences des symboles. A un instant k, le tableau
est dans l'�etat Fk. L'�etat Xk du codeur arithm�etique adaptatif est maintenant d�e�ni
par les quatres variables lk, hk, nsclk et Fk. A chaque symbole cod�e, Fk est mis �a
jour. L'algorithme d'estimation �a horloge symbole vu en section 3.5.1 s'applique sans
di�cult�e. Le tableau F peut être initialis�e soit avec un mod�ele a priori de la source,
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soit avec un mod�ele uniforme si on ne dispose strictement d'aucune information sur la
source. G�en�eralement, dans ce genre de m�ethode, le nombre d'occurences des symboles
qui est m�emoris�e dans le tableau F est remis �a l'�echelle p�eriodiquement, de fa�con �a
r�eduire l'in
uence du pass�e et ainsi �a favoriser l'adaptation aux non-stationnarit�es de
la source.

Consid�erons �a pr�esent que la source est une châ�ne de Markov d'ordre 1. Dans ce
cas, les occurences des symboles doivent être compt�ees conditionnellement au sym-
bole pr�ec�edent. La taille du tableau F devient alors M2. Le maintien de cette struc-
ture de donn�ees additionnelle par �etat X du treillis d'estimation implique un coût
suppl�ementaire en complexit�e et en consommation m�emoire. D'une mani�ere g�en�erale,
le codage arithm�etique adaptatif est plus coûteux que le codage arithm�etique simple.
Les m�ethodes int�egr�ees dans certains standards de compression, telles que le Q-coder
ou le CABAC, sont con�cues de mani�ere �a limiter ce coût au maximum. Dans le cas
du CABAC, par exemple, une mod�elisation contextuelle de la source o�u le nombre de
contextes est volontairement limit�e �a 126 est adopt�ee. Ainsi, un bon compromis entre la
complexit�e et la �abilit�e du mod�ele de source est obtenu. On peut envisager d'appliquer
l'algorithme d'estimation propos�e dans un tel contexte. On s'attend cependant �a une
moins grande robustesse que pour des sources stationnaires dont le mod�ele est connu
a priori. En e�et, si le mod�ele de source fait partie lui aussi des variables qui sont es-
tim�ees, on peut craindre dans certains cas une d�erive du mod�ele estim�e par rapport au
mod�ele r�eel. La qualit�e du mod�ele de source utilis�e pour initialiser le codage adaptatif
peut alors avoir un impact important sur la �abilit�e de l'estimation.

3.8 Am�elioration des performances par ajout de redon-

dance

La robustesse apport�ee par les techniques de d�ecodage souple est signi�cative,
mais insu�sante pour des taux d'erreur importants. Il est donc n�ecessaire d'envisa-
ger d'autres moyens de protection des donn�ees pour augmenter cette robustesse. Cela
implique un ajout de redondance dans les donn�ees compress�ees. Cet ajout de redon-
dance peut se faire ind�ependamment du d�ecodage souple. on peut par exemple utiliser
des codes correcteurs d'erreur. Il nous parâ�t plus int�eressant de concevoir des sch�emas
de codage o�u la redondance ajout�ee peut être exploit�ee par l'algorithme de d�ecodage
souple, ceci dans le but d'atteindre de meilleurs compromis compression/robustesse.

3.8.1 Marqueurs de synchronisation

La contrainte de terminaison mentionn�ee en section 3.6 peut être vue comme un
moyen de forcer la synchronisation �a la �n de la s�equence. En e�et, soit elle impose
au d�ecodeur de produire le bon nombre de symbole K apr�es avoir d�ecod�e les N bits
(estimation �a horloge bit), soit elle assure que les K symboles estim�es produisent N
bits (estimation �a horloge symbole). Cette contrainte procure une observation parfai-
tement �able sur le dernier �etat du mod�ele. Elle assure la synchronisation �a la �n de la
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s�equence, mais pas au milieu de cette s�equence. Il est possible d'introduire une infor-
mation compl�ementaire sp�eci�que pour favoriser la synchronisation sur l'ensemble de
la s�equence. Pour cela, nous proposons l'introduction de marqueurs de synchronisation
�a des positions connues a priori.

Ces marqueurs de synchronisation peuvent prendre la forme soit de symboles sp�eci�-
ques, dans l'esprit des techniques d�ecrites dans [BCI+97], [DHS01], [PHS01], [Elm99a]
et [SCW00], soit de s�equences de bits particuli�eres, ou \marqueurs binaires", ins�er�es res-
pectivement dans le train de symboles et dans le train binaire �a des positions connues
�a horloge symbole. Les marqueurs ins�er�es dans la s�equence de symboles sont cod�es
arithm�etiquement. La fr�equence d'insertion et la longueur des marqueurs binaires sont
r�egl�es arbitrairement, suivant le niveau de redondance d�esir�e. Il est important de distin-
guer les marqueurs de synchronisation des marqueurs utilis�es habituellement dans les
standards de compression. Ces derniers sont des mots longs qui identi�ent le d�ebut et la
�n des segments de bits d'information. Contrairement �a ceux-ci, les marqueurs de syn-
chronisation ne constituent pas des observations parfaitement �ables. Par cons�equent ils
ne constituent pas des \points de synchronisation parfaite" comme la contrainte de ter-
minaison. La probabilit�e de reconnaitre les marqueurs de synchronisation est inf�erieure
�a 1, d'o�u le nom de \marqueurs de synchronisation souple". Comme ils sont plac�es �a des
positions connues �a horloge symbole, leur position dans le train binaire est al�eatoire.

Les mod�eles et algorithmes pr�esent�es pr�ec�edemment doivent tenir compte de cette
information suppl�ementaire. L'insertion d'un symbole particulier �a une position connue
dans la s�equence de symboles correspond �a l'addition d'une section dans l'arbreM -aire
avec des transitions d�eterministes. La pr�esence de cette information a priori peut être
exploit�ee par l'estimation soit �a horloge symbole, soit �a horloge bit. Dans le cas de
l'estimation �a horloge symbole, l'information apport�ee par la section suppl�ementaire de
l'arbre M -aire est directement prise en compte dans l'�equation 3.3, par l'interm�ediaire
du terme P(SkjSk�1). De même, �a horloge bit, cette information est exploit�ee grâce �a
l'�equation 3.7. Si ces marqueurs sont ins�er�es tous les f symboles, le surcoût de codage
induit est donn�e par �log2(P(marqueur))

f
bits par symbole [DHS01]. Lorsqu'un marqueur

est ins�er�e entre deux symboles, les probabilit�es conditionnelles de la châ�ne de Markov
d'ordre 1 sont modi��ees. En particulier, le symbole qui suit le marqueur perd la m�emoire
du symbole pr�ec�edent. Comme la position du marqueur est connue a priori, ce probl�eme
peut être �evit�e par un traitement particulier appliqu�e autour de chaque marqueur.

Consid�erons �a pr�esent l'insertion de s�equences de bits sp�eci�ques dans le train bi-
naire. Supposons qu'un ensemble de l bits doit être ajout�e au train binaire �a l'instant k
�a horloge symbole. L'insertion de ces l bits revient �a terminer la s�equence de bits �emise
lors du codage du symbole Sk par un su�xe connu a priori : �UKn ) �UKnB1 : : : Bl. Dans
le cas du mod�ele de codeur, les transitions de l'arbre M -aire ne sont pas modi��ees. En
revanche, le su�xe est ajout�e aux bits �emis par les �etats correspondant �a l'instant k.
Cette situation est illustr�ee par la �gure 3.8.1. Dans le cas du mod�ele de d�ecodeur,
l'arbre binaire de d�ecodage est �etendu de fa�con �a ce que tout n�ud pour lequel Kn = k
soit suivi par le su�xe attendu. Dans cette partie suppl�ementaire de l'arbre binaire, les
transitions sont d�eterministes. Les symboles pour Sk sont consid�er�es comme d�ecod�es
quand la �n du su�xe est atteinte. On remarque que l'insertion de ces marqueurs
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Fig. 3.6 { Mod�ele du codeur arithm�etique avec des marqueurs de synchronisation bi-
naires de longueur l ajout�es tous les f symboles. Les points gris sont les bits de syn-
chronisation. Les points blancs et noirs sont respectivement les variables cach�ees et
observ�ees.

n'a�ecte pas la m�emoire de la châ�ne de Markov d'ordre 1. Les marqueurs binaires
sont exploit�es lors de l'estimation respectivement dans l'�equation 3.5 �a horloge sym-
bole et l'�equation 3.9 �a horloge bit, par l'interm�ediaire du terme P (Yn = ynjUn = un).
Dans la section 3.3 nous avons signal�e que le codeur et le d�ecodeur arithm�etique sont
d�esynchronis�es. Par cons�equent, si l'insertion des marqueurs est e�ectu�ee par le co-
deur, suivant le mod�ele �a horloge symbole, l'estimation devra être e�ectu�ee �a horloge
symbole �egalement. Pour pouvoir e�ectuer l'estimation �a horloge bit, il est n�ecessaire
d'ins�erer les marqueurs suivant ce même mod�ele de d�ecodeur �a horloge bit. Lors de
l'estimation, on a peu de chance d'observer les marqueurs binaires attendus sur les che-
mins d�esynchronis�es, ce qui a pour e�et de diminuer la vraisemblance de ces chemins.
Les chemins d�esynchronis�es ont par cons�equent plus de chance d'être �elagu�es. Ainsi,
les marqueurs de synchronisation permettent non seulement de favoriser les chemins
correctement synchronis�es, mais en plus de limiter la complexit�e de l'algorithme. Le
surcoût induit par l'addition de marqueurs binaires de longueur l tous les f symboles
est donn�e par l

f
bits par symboles.

Un dernier point �a consid�erer concerne le choix des marqueurs. L'approche la plus
e�cace consiste �a choisir des marqueurs qui d�ependent de la r�ealisation de la source.
Cette observation a d�eja �et�e faite dans [Elm99b], dans le contexte de la d�etection d'er-
reur. Nous utilisons la terminaison du codage arithm�etique pour d�e�nir les marqueurs
binaires. Si �a l'instant k �a horloge symbole un marqueur doit être ajout�e, nous utilisons
les bits qui auraient �et�e g�en�er�es par l'�etape de terminaison du code arithm�etique si le
symbole Sk avait �et�e le dernier symbole de la s�equence (section 3.3). Toujours dans le
cas des marqueurs binaires, nous disposons de deux param�etres pour r�egler la redon-
dance : la longueur des marqueurs et leur fr�equence d'apparition. Dans la mesure o�u ces
marqueurs permettent �egalement de limiter la complexit�e de l'algorithme en favorisant
l'�elagage, il est pr�ef�erable d'ins�erer des marqueurs courts fr�equemment plutôt que des
marqueurs longs moins fr�equemment.

L'insertion de marqueurs binaires, plutôt que de symboles sp�eci�ques cod�es arithm�e-
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tiquement permet un contrôle plus pr�ecis de la redondance ajout�ee. De plus, aucun trai-
tement particulier n'est requis pour conserver la m�emoire de la source lors de l'insertion
du marqueur.

3.8.2 Information adjacente

Comme nous l'avons signal�e dans la section pr�ec�edente, les marqueurs de synchro-
nisation ne constituent pas des \observations parfaites", mais plutôt des rep�eres qui
favorisent la synchronisation de la s�equence d�ecod�ee. On peut consid�erer l'utilisation
de points de synchronisation parfaitement �ables. Des valeurs du compteur de bit Nk

ou du compteur de symboles Kn peuvent être transmises parall�element au train bi-
naire, puis utilis�ees respectivement par l'estimation �a horloge symbole et l'estimation �a
horloge bit. L'utilisation de cette information adjacente va am�eliorer signi�cativement
les r�esultats, �a condition qu'elle ne soit pas erron�ee. Par cons�equent, il est n�ecessaire
de la prot�eger e�cacement contre les erreurs de transmission, en utilisant par exemple
un code correcteur d'erreur. Le surcoût induit par cette protection limite l'utilisation
de l'information adjacente, même si celle-ci est compress�ee.

3.8.3 D�ecodage turbo it�eratif

Les m�ecanismes de synchronisation d�ecris pr�ec�edemment permettent d'augmen-
ter signi�cativement la �abilit�e de l'estimation de la s�equence de symboles. On peut
�egalement consid�erer l'utilisation d'un code correcteur d'erreur. Nous proposons d'uti-
liser un code convolutif syst�ematique (CC). Ce code peut être concat�en�e avec le code
arithm�etique, dans l'esprit des turbo codes en s�erie. A partir de ce principe, on peut
utiliser les deux mod�eles s�epar�ement dans un sch�ema it�eratif, �a condition de les s�eparer
par un entrelaceur [GFGR01]. La structure des d�ependances entre les variables d'un
tel sch�ema est repr�esent�ee graphiquement sur la �gure 3.7. A partir de la s�equence de
bits UN

1 , le codeur de canal dont les �etats sont not�es X 0 g�en�ere la s�equence de bits de
redondance RN

1 . Les observations Z
N
1 de ces bits sont disponibles �a la sortie du canal.

Le rendement du code de canal est control�e par poin�connage.

Un tel sch�ema n�ecessite de transmettre l'information extrins�eque sur les bits Un du
d�ecodeur de codes convolutifs vers le d�ecodeur arithm�etique souple, et r�eciproquement.
Cette information repr�esente la modi�cation induite sur la loi conditionnelle de Un
sachant Yn par l'introduction du reste des observations Y n�1

1 ; Y N
n+1. Cette information

extrins�eque peut s'exprimer

ExtUn(Y jYn) /
P(UnjY )

P(UnjYn)
: (3.10)

L'estimation it�erative consiste tout d'abord �a appliquer un algorithme BCJR [BCJR74]
(�egalement annexe C) sur le code de canal. L'information extrins�eque sur les bits Un est
directement produite par cet algorithme. Elle sert d'entr�ee pour l'estimation e�ectu�ee
sur le mod�ele de codeur ou de d�ecodeur arithm�etique. Le r�esultat de cette estimation est
constitu�e des probabilit�es a posteriori P(XK ; NK jY ) sur les derniers �etats (XK ; NK) du
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Fig. 3.7 { Repr�esentation graphique �a horloge bit des d�ependances dans la châ�ne de
codage conjoint arithm�etique-codage de canal. Les points blancs et noirs sont respecti-
vement les variables cach�ees et observ�ees.
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mod�ele �a horloge symbole ou P(XN ;KN jY ) sur les derniers �etats (XN ;KN ) du mod�ele
�a horloge bit. Ces probabilit�es s'appliquent �a des s�equences de symboles enti�eres et
doivent être convertie en information sur les bits Un par l'�equation

P (Un = ijY )ji=0;1 =
X

(xK ;NK):Un=i

P(xK ; NK jY ), (3.11)

�a horloge symbole ou

P (Un = ijY )ji=0;1 =
X

(xN ;KN ):Un=i

P(xN ;KN jY ), (3.12)

�a horloge bit.

3.8.4 R�esultats exp�erimentaux

Pour �evaluer les performances de la technique de d�ecodage souple de codes arithm�e-
tiques, des s�eries d'exp�eriences ont �et�e r�ealis�ees sur des sources de Gauss-Markov de
moyenne nulle, de variance unit�e et pour di��erents facteurs de corr�elation �. La source
est quanti��ee uniform�ement sur 8 niveaux (3 bits) dans l'intervalle [�3; 3]. Toutes les
simulations ont �et�e e�ectu�ees pour un canal gaussien �a bruit blanc additif (AWGN) avec
une modulation BPSK. Les r�esultats sont moyenn�es au minimum sur 100 r�ealisations.
Plusieurs mises en oeuvre de l'algorithme d'estimation sont possibles. Nous utilisons
une strat�egie \en largeur" d'exploration de l'arbre de recherche, c'est �a dire que l'arbre
de recherche est construit niveau par niveau (\breadth �rst strategy" dans [PHS01]).

La premi�ere s�erie d'exp�erience permet de comparer les performances en termes de
taux d'erreur symbole (SER) et de rapport signal �a bruit (SNR) de l'algorithme de
d�ecodage souple de codes arithm�etiques avec le d�ecodage instantan�e de codes arithm�e-
tiques et le d�ecodage souple de codes de Hu�man [GFGR01]. Lorsque la corr�elation
de la source augmente, l'e�cacit�e de compression du codage arithm�etique devient net-
tement sup�erieure �a celle du codage de Hu�man. Des marqueurs de synchronisation
sont alors ajout�es pour permettre une comparaison �a d�ebit �egal des deux techniques de
compression.

Les �gures 3.8, 3.9 et 3.10 pr�esentent les courbes de SER et SNR r�esiduels en fonc-
tion du rapport signal �a bruit Eb=N0 du canal, respectivement pour � = 0:1, � = 0:5
et � = 0:9. La premi�ere observation est que le d�ecodage souple de codes arithm�etique
apporte un gain signi�catif par rapport au d�ecodage instantan�e. Pour des sources fai-
blement corr�el�ees (� = 0:1), le d�ecodage souple de codes arithm�etiques et de codes de
Hu�man produisent des r�esultats comparables, avec un l�eger avantage pour les codes
de Hu�man. Cela s'explique par le fait que pour des sources faiblement corr�el�ees, le
gain apport�e par le codage arithm�etique par rapport au codage de Hu�man est limit�e.
Par cons�equent, peu de redondance peut être ajout�e au code arithm�etique. Les codes de
Hu�man ont alors une meilleure capacit�e de resynchronisation. En revanche, pour des
sources plus corr�el�ees, le d�ecodage souple de codes arithm�etiques surpasse le d�ecodage
souple de codes de Hu�man. En e�et, le gain en compression apport�e par le codeur
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Fig. 3.8 { SER et SNR pour (a) le d�ecodage souple de codes arithm�etiques, (b) le
d�ecodage arithm�etique instantan�e et (c) le d�ecodage souple de codes de Hu�man (� =
0:1, K = 200 symboles, 100 r�ealisations).
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Fig. 3.11 { SER et SNR pour (a) le d�ecodage souple de codes arithm�etiques avec des
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souple de codes de Hu�man avec des marqueurs de synchronisation (� = 0:5, K = 200
symboles, 100 r�ealisations).
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Fig. 3.13 { SER et SNR pour (a) le d�ecodage souple de codes arithm�etiques avec des
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arithm�etique permet d'ajouter une quantit�e importante de marqueurs de synchronisa-
tion, d'o�u un meilleur comportement face aux erreurs.

La deuxi�eme s�erie d'exp�eriences permet d'�evaluer les e�ets de l'ajout de redon-
dance sous forme de marqueurs de synchronisation ou d'information adjacente. Dans
ce dernier cas, le coût de protection de cette information a �et�e pris en compte dans
le calcul du d�ebit. Les �gures 3.11, 3.12 et 3.13 pr�esentent les courbes de SER et
SNR r�esiduels respectivement pour � = 0:1, � = 0:5 et � = 0:9. Encore une fois, le
d�ecodage souple de codes arithm�etiques atteint de meilleures performances pour les
sources fortement corr�el�ees. Les facteurs de compression plus �elev�es obtenus avec le
codage arithm�etique apportent davantage de 
exibilit�e pour l'ajout de redondance.
Ainsi le probl�eme de la synchronisation, qui est crucial pour les codes �a longueur va-
riables, est trait�e sp�eci�quement. Pour des sources moins corr�el�ees (� � 0:5), le d�ecodage
souple de codes arithm�etiques surpasse le d�ecodage souple de codes de Hu�man pour
Eb=N0 � 2 dB. On constate �egalement que la synchronisation souple surpasse la trans-
mission p�eriodique d'information adjacente. Le coût des marqueurs de synchronisation
�etant inf�erieur, leur fr�equence peut être plus importante pour un niveau de redondance
�equivalent, ce qui permet une resynchronisation plus fr�equente du d�ecodeur. Cependant,
l'utilisation de l'information adjacente est beaucoup plus e�cace en terme d'�elagage.
L'estimation est alors entre 2 et 10 fois plus rapide.
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Fig. 3.14 { SNR pour le d�ecodage souple it�eratif de codes arithm�etiques (� = 0:1, 100
r�ealisations) (a) compar�e �a la synchronisation souple (K = 200), (b) en fonction du
nombre d'it�erations pour di��erents param�etres d'�elagage (w = 2; 10; 50, K = 20).

La �gure 3.14-a pr�esente les performances du sch�ema de d�ecodage souple it�eratif
codes convolutif-codes arithm�etiques (CC-AC) en fonction de Eb=N0. Bien que les
r�esultats observ�es soient bon, on remarque que les it�erations n'apportent pas de gain si-



104 D�ecodage souple de codes arithm�etiques

gni�catif. Cette contre-performance provient de l'�elagage qui est utilis�e lors du d�ecodage
souple de codes arithm�etiques, comme cela est mis en �evidence par la �gure 3.14-b.
Le d�ecodeur arithm�etique transmet une information extrins�eque qui ne concerne qu'un
sous-ensemble de toutes les solutions possibles au d�ecodeur de canal, ce qui limite l'e�et
de ce dernier. A l'it�eration suivante, le d�ecodeur arithm�etique ne disposera d'informa-
tion que sur les solutions qu'il a d�ej�a trouv�e les plus vraisemblables pr�ec�edemment. Les
it�erations n'apportent alors pas ou peu d'innovation.
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Fig. 3.15 { Illustration du compromis entre performance et complexit�e (w = 2; 3; 5; 10).

En�n pour conclure, la �gure 3.15 pr�esente un r�esultat indicatif sur le rapport entre
la complexit�e et la robustesse de l'algorithme de d�ecodage souple de codes arithm�etiques
en fonction du param�etre d'�elagage.

3.9 Enrichissement de JPEG2000 par d�ecodage souple de

codes arithm�etiques

Les performances en compression d'un codeur arithm�etique d�ependent de la pr�ecision
du mod�ele de source utilis�e. Des gains substantiels peuvent être obtenus par l'utilisation
de mod�eles plus sophistiqu�es. Ces mod�eles peuvent être adaptatifs, comme par exemple
dans H.264 et MPEG-4 part 10, ou bien être bas�es sur des contextes d�ependants d'un
ou plusieurs symboles pr�ec�edents, comme par exemple dans JPEG2000. Dans ce der-
nier cas, la source ne peut plus être consid�er�ee comme une châ�ne de Markov d'ordre
1. Cependant, les algorithmes d�evelopp�es ci-dessus sont toujours applicables, comme
nous le montrons �a pr�esent dans le cas de JPEG2000.
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3.9.1 Codage arithm�etique contextuel dans EBCOT

L'�el�ement cl�e de JPEG2000 est l'algorithme EBCOT (Embedded Block Coding with
Optimized Truncation), qui d�ecoupe les sous-bandes du domaine ondelettes en blocs,
code ces blocs puis g�en�ere le train binaire. Le codage arithm�etique intervient au niveau
du codage de ces blocs, appel�es code-blocks. Un code-block peut être vu comme un
tableau d'entiers en repr�esentation signe-amplitude. Il est cod�e plan de bit par plan
de bit par un codeur arithm�etique contextuel. Comme cela est d�ecrit en annexe A, et
rappel�e en section 2.1, les plans de bits sont divis�es en trois sous-plans de bits, ou passes,
de fa�con �a obtenir une progressivit�e plus �ne. Ainsi chaque plan de bit est parcouru
trois fois. Suivant l'information contenue dans chaque bit �a coder, quatre primitives
binaires sont utilis�ees pour les repr�esenter :

{ La primitive ZC (Zero Coding) repr�esente les bits des emplacements qui n'ont
pas encore �et�e trouv�es signi�ants. Cette primitive indique quand un emplacement
devient signi�ant.

{ La primitive RLC (Run Length Coding) repr�esente un ensemble de primitives ZC
de mêmes valeurs. Elle apporte un l�eger gain en compression.

{ La primitive SC (Sign Coding) repr�esente le signe d'un entier. Elle est utilis�ee d�es
qu'un emplacement est trouv�e signi�ant.

{ La primitive MR (Magnitude re�nement) repr�esente les bits des emplacements
qui ont d�ej�a �et�e trouv�es signi�ants. Elle permet de ra�ner l'information d�ej�a
connue pour un emplacement.

La premi�ere passe de codage est appel�ee \passe de propagation des signi�ants". Un bit
est cod�e durant cette passe si son emplacement n'a pas encore �et�e trouv�e signi�ant et si
au moins un de ses voisins a d�ej�a �et�e trouv�e signi�ant. Les primitives ZC et RLC sont
utilis�ees durant cette passe, ainsi que la primitive SC chaque fois qu'un emplacement
devient signi�ant (une primitive ZC �egale �a 1 est imm�ediatement suivie d'une primitive
SC). La deuxi�eme passe de codage est appel�ee \passe de ra�nement d'amplitudes".
Durant cette passe, les bits des emplacements qui ont d�ej�a �et�e trouv�es signi�ants dans
les plans de bits pr�ec�edents sont cod�es avec la primitive MR. Finalement, la troisi�eme
passe de codage est appel�ee \passe de nettoyage". Elle visite tous les emplacements
restants et utilise les primitive ZC, RLC et SC si n�ecessaire pour les coder.

En r�esum�e, durant chaque passe de codage, la d�ecision d'inclure ou non un bit dans
cette passe d�epend du contexte de ce bit. Le contexte d'un bit est d�e�ni �a partir de
la signi�ance de son emplacement et de la signi�ance et du signe des emplacements
voisins. Quand un bit est inclu dans une passe, il est repr�esent�e par une des quatre
primitives binaires, puis cod�e arithm�etiquement avec le MQ-coder [ISO00]. Le mod�ele
statistique utilis�e par ce codeur est contextuel. Ce mod�ele est pre-d�e�ni dans le stan-
dard JPEG2000 pour tous les contextes possibles. Ainsi les contextes d�e�nissent non
seulement les probabilit�es utilis�ees par le codeur arithm�etique, mais aussi l'ordre de
parcours des bits de chaque plan de bits.
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3.9.2 Application de l'algorithme de d�ecodage souple

Jusqu'�a pr�esent, dans la pr�esentation des mod�eles et algorithmes pour le d�ecodage
souple de codes arithm�etiques, nous avons consid�er�e des sources de Markov d'ordre 1.
Le codeur et le d�ecodeur exploitent tous les deux les probabilit�es stationnaires P (si)
et de transition P (sijsi�1), respectivement pour approcher au mieux l'entropie et pour
obtenir l'estimation la plus �able. Dans le cas du codage arithm�etique contextuel dans
JPEG2000, une source binaire dont la distribution d�epend du contexte associ�e �a chaque
bit est consid�er�ee. Nous notons Sk le k-i�eme bit visit�e dans un plan de bit et Ck le
contexte associ�e �a ce bit. Du fait de la technique de codage du plan de bit en trois
passes, l'ordre de balayage index�e par k d�epend du contexte. Les probabilit�es P (SkjCk)
sont sp�eci��ees dans le standard JPEG2000.

L'estimation �a horloge symbole repose sur l'�equation 3.2, o�u le mod�ele de source
est exploit�e par l'expression de P (Sk1 ) en fonction de P (Sk�11 ) et de la probabilit�e de
transition de Sk�11 vers Sk. Dans le cas du mod�ele contextuel, on a :

P (Sk1 ) = P (Sk�11 ) � P (SkjCk), (3.13)

et l'algorithme d'estimation reste valide. De même, si on consid�ere l'estimation �a horloge
bit, la d�ependance aux contextes est introduite dans l'�equation 3.8 par l'interm�ediaire
de

P(SKn

Kn�1+1jS
Kn�1

1 ) =
KnY

k=Kn�1+1

P(SkjCk) si Kn > Kn�1

1 sinon.

(3.14)

Quel que soit le mod�ele utilis�e, les �etats (Xk; Nk) ou (Xn;Kn) qui sont estim�es
doivent contenir non seulement l'�etat du codeur arithm�etique, mais aussi l'information
concernant les contextes, qui permet de d�eterminer �a la fois les probabilit�es des bits et
l'ordre de parcours des plans de bits. Même si la taille des code-blocks est connue, le
nombre de primitives binaires utilis�ees pour coder un code-block varie. Le nombre de
symboles �a d�ecoder n'est pas connu par le d�ecodeur. Il est donc pr�ef�erable d'e�ectuer
l'estimation �a horloge bit.

3.9.3 Am�elioration des performances par ajout de redondance

Comme pr�ec�edemment, l'e�cacit�e du d�ecodage souple de codes arithm�etiques peut
être renforc�ee en ajoutant de la redondance de mani�ere appropri�ee. On remarque tout
d'abord que le fait que l'algorithme EBCOT s�epare les sous-bandes en blocs cod�es
ind�ependamment favorise l'utilisation du d�ecodage souple de codes arithm�etiques. En
e�et, nous avons vu que la complexit�e de notre algorithme �etait exponentielle, d'o�u
l'utilisation de techniques d'�elagage. De ce fait, il est plus int�eressant d'appliquer cet
algorithme sur plusieurs trains binaires ind�ependants plutôt que sur un seul train bi-
naire plus long, contenant la totalit�e de l'information. De plus, le d�ecoupage en blocs
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limite la propagation d'erreur spatialement dans les sous-bandes. Ainsi, on pourra faire
varier les performances du syst�eme en modi�ant la taille des code-blocks. En revanche,
le d�ecoupage en blocs et l'arrangement du train binaire qui est e�ectu�e par la suite
n�ecessite la transmission d'information permettant de segmenter correctement ce train
binaire. Cette information est pr�esente dans les entêtes des paquets EBCOT. Ne pou-
vant tol�erer la moindre erreur sur ces entêtes, nous les avons prot�eg�es �a l'aide d'un code
convolutif de rendement �elev�e.

Pour ce qui concerne les donn�ees images �a proprement parler, nous avons adopt�e
un m�ecanisme de synchronisation souple, comme d�ecrit dans la section 3.8.1. Cette
strat�egie est particuli�erement adapt�ee, puisque le standard JPEG2000 inclut la possi-
bilit�e d'ins�erer des marqueurs sous la forme de symboles sp�eci�ques cod�es arithm�eti-
quement. Ces marqueurs sont ins�er�es �a la �n de chaque plan de bit et sont utilis�es pour
de la d�etection d'erreur. Nous avons modi��e le codeur JPEG2000 de fa�con �a pouvoir
ins�erer ces marqueurs soit �a la �n de chaque plan de bits, soit �a la �n de chaque passe,
soit �a la �n de chaque stripe (les code-blocks sont parcourus par bandes horizontales
appel�ees \stripe"). L'algorithme d'estimation utilise ces marqueurs comme marqueurs
de resynchronisation.

3.9.4 R�esultats exp�erimentaux

L'algorithme d'estimation a �et�e introduit dans JPEG2000 et une s�erie d'exp�eriences
a �et�e e�ectu�ee. Les marqueurs de d�etection d'erreurs sp�eci��es par le standard ont �et�e
syst�ematiquement activ�es, en plus des marqueurs de synchronisation ins�er�es �a la �n
de chaque \stripe". Tous les entêtes et marqueurs de syntaxe ont �et�e prot�eg�es par
un code de canal convolutif syst�ematique de rendement 1=3, d�e�ni par les polynômes
F (z) = 1 + z + z2 + z4 et G(z) = 1 + z3 + z4.

Les �gures 3.16 et 3.17 pr�esentent les PSNR obtenus pour Lena 512�512 compress�ee
respectivement �a 0.25 et 0.5 bits par pixel en fonction du rapport signal �a bruitEb=N0 du
canal. Le d�ecodage instantan�e avec le standard JPEG2000 pr�esente une faible r�esistance
aux erreurs. Les algorithmes d'estimation propos�es apportent un gain signi�catif. La
�gure 3.18 permet d'�evaluer la qualit�e visuelle des r�esultats obtenus sur l'image Lena
512 � 512 compress�ee �a 0.5 bits par pixel, pour un canal AWGN avec Eb=N0 = 5db.
Avec le d�ecodage instantan�e, la propagation des erreurs entrâ�ne une perte totale de
l'information (�gure 3.18(c)). L'algorithme d'estimation permet de r�ecup�erer une image
de qualit�e satisfaisante, même si des artefacts peuvent subsister.

3.10 Conclusion

Les r�eseaux bay�esiens constituent un cadre adapt�e �a l'analyse des structures de
d�ependances entre les variables impliqu�ees dans un processus de codage et de d�ecodage.
La conception d'algorithmes d'estimation s'ensuit naturellement. Dans le cas des codes
arithm�etiques, la premi�ere di�cult�e provient de l'absence de correspondance un �a un
entre les symboles cod�es et les mots de codes binaires. Un mod�ele d'�etats du codeur
permet d'associer les bits observ�es aux symboles de la s�equence. La seconde di�cult�e
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Fig. 3.16 { D�ecodage souple de Lena 512x512 cod�ee par JPEG2000 �a 0.25 bits par
pixel.
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Fig. 3.17 { D�ecodage souple de Lena 512x512 cod�ee par JPEG2000 �a 0.5 bits par pixel.
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(a) Original. (b) JPEG-2000, PSNR = 37.41 dB, sans er-
reurs.

(c) JPEG-2000, canal AWGN
(Eb=N0 = 5 dB), PSNR = 11.25 dB.

(d) JPEG-2000 et d�ecodage souple, canal
AWGN (Eb=N0 = 5 dB), PSNR = 33.26 dB.

Fig. 3.18 { Impact des erreurs sur la qualit�e visuelle (0.5 bpp).
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provient de la complexit�e qui crô�t exponentiellement avec le nombre de symboles
cod�es. Une strat�egie d'�elagage adapt�ee permet de circonvenir cette di�cult�e, au prix
d'une perte de �abilit�e de l'estimation. Les algorithmes d'estimation ont tout d'abord
�et�e d�evelopp�es pour des sources de Markov d'ordre 1, mais ils s'adaptent ais�ement �a
des mod�eles d'ordre sup�erieurs. Ainsi, nous les avons adapt�es au codage arithm�etique
contextuel utilis�e dans le standard JPEG2000. Les r�esultats exp�erimentaux sur des
images montrent la validit�e de l'approche.

L'exploitation de redondance suppl�ementaire, sous la forme de marqueurs de syn-
chronisation souple, d'information adjacente ou de codage de canal permet d'augmenter
l'e�cacit�e de l'algorithme propos�e. Le compromis compression/redondance est alors
ais�ement adapt�e aux conditions de transmissions. Cette redondance suppl�ementaire
permet non seulement de favoriser la �abilit�e de l'estimation, mais aussi de limiter la
croissance du treillis en favorisant la strat�egie d'�elagage employ�ee. Le code de canal
peut être plac�e dans un sch�ema it�eratif inspir�e des turbo codes en s�erie. Cependant, le
gain apport�e par les it�erations est limit�e par la sous-optimalit�e de l'algorithme d'estima-
tion, inh�erente �a la strat�egie d'�elagage. Pour pouvoir d�e�nir un algorithme d'estimation
optimal, il est n�ecessaire de revoir le principe du codage arithm�etique. Dans le chapitre
suivant, nous �etudions l'utilisation de codes arithm�etiques simpli��es, dits codes quasi-
arithm�etiques.
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Chapitre 4

D�ecodage souple de codes

quasi-arithm�etiques

4.1 Introduction

Les syst�emes de compression utilis�es en codage d'audio, d'image et de vid�eo in-
cluent g�en�eralement une �etape de codage entropique, et plus particuli�erement, pour les
syst�emes r�ecents, de codage arithm�etique. Dans le cadre de la transmission de donn�ees
sur des canaux �a erreurs bits, lorsque la capacit�e de correction du codage de canal
est d�epass�ee, les donn�ees d�ecod�ees sont entâch�ees d'erreurs bits r�esiduelles. Dans ce
contexte, le codage arithm�etique devient un point faible. En e�et, une seule erreur bit
su�t �a d�esynchroniser le d�ecodeur. Tous les symboles suivant l'erreur sont alors erron�es.

Ce constat a justi��e, dans le chapitre pr�ec�edent, le d�eveloppement d'un algorithme
de d�ecodage souple de codes arithm�etiques. La structure des d�ependances entre les
variables impliqu�ees dans le processus de codage et de d�ecodage a �et�e mod�elis�ee par
un r�eseau bay�esien (voir aussi annexe B). Cela a permis non seulement de d�eduire
l'algorithme de d�ecodage souple, mais aussi de permettre �a cet algorithme d'exploi-
ter di��erentes fa�cons d'ajouter de la redondance et ainsi d'augmenter la robustesse
du sch�ema propos�e. Cet algorithme a �et�e valid�e exp�erimentalement sur des sources
th�eoriques et dans un codeur d'images JPEG2000. Il s'est r�ev�el�e particuli�erement e�-
cace, montrant ainsi l'int�erêt de traiter sp�eci�quement le probl�eme de la d�esynchroni-
sation des codes arithm�etiques lors de transmissions bruit�ees.

Cependant, la structure des codes arithm�etiques entrâ�ne une croissance exponen-
tielle du nombre d'�etats du treillis de codage ou de d�ecodage. Par cons�equent, il a �et�e
n�ecessaire de d�e�nir une strat�egie d'�elagage qui rend l'algorithme de d�ecodage souple
sous-optimal. L'impact de l'�elagage sur les performances de l'algorithme, bien que
mod�er�e, a pu être mis en �evidence dans le cas d'un sch�ema de d�ecodage it�eratif inspir�e
des turbo codes en s�erie, o�u un codeur convolutif est concat�en�e au codeur arithm�etique.
Ce d�efaut de l'algorithme de d�ecodage souple provient uniquement de la structure
des codes arithm�etiques. Si l'on souhaite concevoir un sch�ema d'estimation optimal, il
convient de remettre en cause le principe du codage arithm�etique. Nous avons vu dans



112 D�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques

le chapitre pr�ec�edent que pour des canaux fortement bruit�es, il est n�ecessaire d'ajouter
de la redondance dans les donn�ees compress�ees pour atteindre une robustesse su�sante.
Si l'on admet le principe d'ajouter de la redondance, on peut admettre le fait que le
codeur entropique ne soit pas optimal. Une premi�ere solution pour avoir un algorithme
d'estimation optimal consiste �a revenir aux codes de hu�man et �a utiliser la m�ethode
de d�ecodage souple propos�ee dans [GFGR01]. Cependant, les codes de Hu�man sont
moins 
exibles que les codes arithm�etiques. En codage arithm�etique, le d�ecouplage du
codeur et du mod�ele de source permet d'utiliser des mod�eles de sources complexes,
voire adaptatifs. De plus, les codes de Hu�man ne permettent pas de compresser des
sources binaires.

Nous proposons donc un nouveau sch�ema de codage bas�e sur l'utilisation de codes
arithm�etiques simpli��es appel�es codes quasi-arithm�etiques. Suivant la pr�ecision adopt�ee,
les performances en compression d'un codeur quasi-arithm�etique varient entre celles
d'un codeur de Hu�man et celles d'un codeur arithm�etique. Les codes quasi-arithm�e-
tiques ont le double avantage d'être aussi 
exibles que les codes arithm�etiques et de
pouvoir, lorsque la pr�ecision est su�sament r�eduite, être mod�elis�es par un automate
�a nombre d'�etats �ni. Il est alors possible de s'a�ranchir du probl�eme de la croissance
exponentielle du nombre d'�etats rencontr�e dans le chapitre pr�ec�edent.

Dans ce chapitre, nous nous appuyons de nouveau sur les r�eseaux bay�esiens a�n de
formaliser les d�ependances et les contraintes entre les variables d'une châ�ne de codage
compos�ee d'une source de Markov, d'une conversion de source M -aire vers binaire
et d'un codeur quasi-arithm�etique. La conversion de source a pour but d'obtenir un
meilleur compromis entre les performances en compression et le nombre d'�etats du
codeur. L'ensemble de la châ�ne peut être mod�elis�e par un automate �a nombre d'�etats
�nis. On cherchera �a r�eduire au maximum ce nombre d'�etats. L'algorithme d'estimation
se d�eduit naturellement et est optimal. Il permet la prise en compte de redondance sous
forme de marqueurs de synchronisation, d'information adjacente ou bien de codes de
canal. Dans ce dernier cas, il est possible de concevoir un sch�ema it�eratif e�cace. Les
r�esultats exp�erimentaux permettent de valider l'apport de ce nouveau sch�ema de codage
robuste par rapport �a celui pr�esent�e dans le chapitre pr�ec�edent.

4.2 Notations

Les notations di��erent l�eg�erement de celles employ�ees au chapitre pr�ec�edent. Soit
A = A1 : : : AL une s�equence de symboles de source quanti��es qui prennent leur valeur
dans un alphabet �ni A compos�e de M = 2q symboles, A = fa1; a2; : : : ; ai; : : : ; aMg.
Nous supposons que la s�equence A = A1 : : : AL est une châ�ne de Markov d'ordre 1.
Si besoin, cette s�equence de symboles M -aires peut être convertie en une s�equence de
symboles binaires S = S1 : : : SK , avec K = q � L. Le source M -aire ou binaire est
convertie �a son tour en une s�equence de bits d'information U = U1 : : : UN , par l'in-
term�ediaire d'un codeur quasi-arithm�etique de pr�ecision T . La longueur N de ce train
binaire est une variable al�eatoire, fonction de A. Le train binaire U est transmis sur un
canal sans m�emoire et re�cu comme une mesure Y . Le probl�eme que nous consid�erons



Codage arithm�etique �a pr�ecision r�eduite 113

consiste �a estimer A, connaissant les observations y. Nous utilisons les lettres majus-
cules pour d�enoter les variables al�eatoires, et les minuscules pour les r�ealisations de ces
variables. Pour d�esigner une suite de variables successives, nous utilisons la notation
Xv
u = fXu;Xu+1; : : : ; Xvg ou �XI avec I l'ensemble des index fu; u+ 1; : : : ; vg.

4.3 Codage arithm�etique �a pr�ecision r�eduite

A�n de d�e�nir des proc�ed�es de d�ecodage robuste de codes arithm�etiques, le proces-
sus de codage arithm�etique peut se mod�eliser sous la forme d'un automate stochastique
dont les �etats sont d�e�nis par trois variables : low, up correspondant respectivement
aux bornes inf�erieures et sup�erieures de l'intervalle courant et nscl recensant le nombre
de mises �a l'�echelle e�ectu�ees depuis le dernier bit �emis, comme expliqu�e dans la sec-
tion 3.4.1. Les subdivisions de l'intervalle courant [low; up[, c'est �a dire les �etats suivants,
sont fonction des probabilit�es cumul�ees de la source. Si le mod�ele de source n'est pas
connu, il existe une in�nit�e de subdivisions possibles, d'o�u un nombre d'�etats in�ni. Si
la distribution de la source est connue, le nombre d'�etats est �ni, mais il crô�t exponen-
tiellement avec le nombre de symboles cod�es. L'utilisation du codage arithm�etique �a
pr�ecision r�eduite nous permet d'obtenir une mod�elisation par un automate stochastique
�a nombre d'�etats �ni.

4.3.1 Codage quasi-arithm�etique

Les auteurs de [HV92b] montrent que en r�eduisant la pr�ecision d'un codeur arithm�e-
tique, on peut r�eduire le nombre d'�etats possibles sans perte excessive en e�cacit�e de
compression. Dans ce cas, toutes les transitions entre �etats et les �emissions de bits
correspondantes peuvent être pr�e-calcul�ees. Les op�erations arithm�etiques sont alors
remplac�ees par des acc�es dans des tableaux (LUT). Cette mise en �uvre rapide et �a
pr�ecision r�eduite du codage arithm�etique est appel�ee codage quasi-arithm�etique [HV92b].
Pour e�ectuer le codage quasi-arithm�etique, l'intervalle r�eel [0; 1[ est remplac�e par l'in-
tervalle entier [0; T [. Le param�etre T permet de contrôler le compromis entre la com-
plexit�e et l'e�cacit�e de compression : si T est grand, alors les subdivisions de l'intervalle
repr�esenteront pr�ecis�ement la distribution de la source. Par contre, si T est petit, toutes
les subdivisions possibles de l'intervalle pourront être pr�e-calcul�ees.

Une s�equence AL
1 de symboles prenant valeur dans l'alphabet A de taille M est

convertie en une s�equence de bits UN
1 par un arbre M-aire. Cet arbre peut être vu

comme un automate qui mod�elise la distribution du train binaire. Le codage d'un
symbole d�etermine le choix d'un arc de l'arbre, auquel peut être associ�ee l'�emission
d'une s�equence de bits de longueur variable. Chaque n�ud correspond �a un �etat X du
codeur arithm�etique. Les transitions successives entre ces �etats suivent la distribution
de la source (P(AljAl�1) pour une source de Markov d'ordre 1). Soit Xk l'�etat de
l'automate �a chaque instant symbole l. Comme pour le codage arithm�etique, l'�etat Xl

du codeur quasi-arithm�etique est d�e�ni par trois variables : lowAl, upAl et nscll. Les
termes lowAl et upAl d�esignent les bornes de l'intervalle r�esultant des subdivisions
successives de [0; T [ correspondant au codage de la s�equence Al

1. La quantit�e nscll est
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remise �a z�ero chaque fois qu'un bit est �emis et incr�ement�ee chaque fois qu'une remise
�a l'�echelle sans �emission de bit est e�ectu�ee. Elle repr�esente donc le nombre de remises
�a l'�echelle e�ectu�ees depuis la derni�ere �emission de bit. Quand un bit est �emis, il est
suivi par nscll bits de valeur oppos�ee (section 3.3).

Dans la mesure o�u il y a un nombre �ni de subdivisions possibles de l'intervalle
[0; T [, il doit être possible de pr�e-calculer tous les �etats du codeur quasi-arithm�etique
sans connâ�tre la source a priori. Il faut cependant tenir compte de la variable nscll qui
elle n'est pas born�ee. La solution consiste alors �a consid�erer nscll comme une variable
r�esultant des transitions entre �etats, et non plus comme appartenant aux �etats Xl pr�e-
calcul�es. Le tableau 4.1 pr�esente les �etats, les sorties et toutes les transitions possibles
d'un codeur quasi-arithm�etique de pr�ecision T = 4 pour une source binaire. La valeur
de la variable nscll n'est pas inclue dans le mod�ele d'�etat. Seuls les incr�ements de cette
variable sont signal�es par la lettre f dans le tableau, en r�ef�erence au terme follow up
utilis�e dans [HV93]. Le codeur a trois �etats, correspondant aux subdivisions enti�eres
de l'intervalle [0; 4[. Les subdivisions suivantes de chacun de ces �etats sont fonction
de la distribution de la source. Elles sont choisies de mani�ere �a ce que l'approxima-
tion correspondante de la distribution de la source minimise le d�ebit exc�edent [HV93].
Consid�erons par exemple que l'automate est dans l'�etat Xl = 1, d�e�ni par l'intervalle
[lowAl; upAl[= [0; 3[). Suivant la probabilit�e du symbole binaire d'entr�ee 0, l'intervalle
[0; 3[ sera subdivis�e en [0; 2[, correspondant �a une probabilit�e approch�ee de 2

3 , si sa pro-
babilit�e est sup�erieure �a 1

2 , ou en [0; 1[, correspondant �a une probabilit�e approch�ee de
1
3 , si sa probabilit�e est inf�erieure �a

1
2 . Les deux subdivisions possibles conduisent, apr�es

avoir e�ectu�e les �emissions de bits et les remises �a l'�echelle appropri�ees, �a l'�etat 0. Le
nombre d'�etats Xl possibles est

3T 2

16 . En tenant compte des di��erentes distributions de

la source, le nombre de transitions possibles entre tous les �etats Xl est
9T 3

64 � 6T 2

32 + T
4 .

normal state model simpli�ed state model

state [lowAl; P(0), corresponding 0 1 MPS LPS
Xl upAl[ interval sub-division out next out next out next out next

0 0:63 � P(0) [0,3[ - 1 11 0 - 1 11 0
start [0,4[ 0:37 � P(0) < 0:63 [0,2[ 0 0 1 0 0 0 1 0

P(0) < 0:37 [0,1[ 00 0 - 2

1 [0,3[ 0:5 � P(0) [0,2[ 0 0 10 0 0 0 10 0
P(0) < 0:5 [0,1[ 00 0 f 0

2 [1,4[ 0:5 � P(0) [1,3[ f 0 11 0
P(0) < 0:5 [1,2[ 01 0 1 0

Tab. 4.1 { Etats, transitions et sorties d'un codeur quasi-arithm�etique avec T = 4.

Le nombre d'�etats peut être encore r�eduit en identi�ant les symboles binaires comme
moins probable (LPS) et plus probable (MPS), plutôt que 0 et 1. Cela revient �a r�eduire
le nombre de combinaisons possibles des probabilit�es de la source binaire, les MPS et
LPS pouvant être �egaux soit �a 0 soit �a 1. Cela permet de combiner certaines transitions
et d'�eliminer des �etats, comme cela est montr�e sur la partie droite du tableau 4.1. La
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s�equence X0 : : : XL d'�etats successifs du codeur quasi-arithm�etique forme une châ�ne
de Markov et les sorties du codeur sont fonctions des transitions sur cette châ�ne. Cette
mod�elisation permet l'�elaboration de d�ecodeurs robustes optimaux au sens du MAP.

4.3.2 D�ecodage quasi-arithm�etique

De la même mani�ere que le codage quasi-arithm�etique, le d�ecodage peut se mod�eliser
par un automate stochastique �a nombre d'�etats �ni. Consid�erons tout d'abord un codeur
arithm�etique classique : une s�equence Un

1 de bits cod�es arithm�etiquement est convertie
en une s�equence de symboles ALn

1 par un arbre binaire. Chaque bit d�etermine le choix
d'un arc dans l'arbre. A chaque n�ud � de cet arbre correspond une s�equence Un�1

1 ,
�a partir de laquelle deux transitions Un = 0 ou Un = 1 sont possibles. Ces n�uds cor-
respondent aux �etats du d�ecodeur arithm�etique. L'�etat d'un d�ecodeur arithm�etique est
d�e�ni par deux intervalles : [lowUn; upUn[ et [lowALn ; upALn [. L'intervalle [lowUn; upUn[
correspond au segment de l'intervalle [0; 1[ d�e�ni par la r�eception de la s�equence de bits
Un
1 . L'intervalle [lowALn ; upALn [ est le segment de l'intervalle [0; 1[ obtenu quand la

s�equence de symboles ALn
1 a �et�e d�ecod�ee. Cet intervalle est mis �a jour de la même

mani�ere qu'au codage �a chaque symbole d�ecod�e. Ces deux intervalles doivent être mis
�a l'�echelle de mani�ere appropri�ee a�n d'�eviter les probl�emes de pr�ecision num�erique.
Cette remise �a l'�echelle s'e�ectue de la même mani�ere qu'au codage, �a partir des sym-
boles d�ecod�es. Cependant, il est inutile de conserver la trace des remises �a l'�echelle qui
ont �et�e e�ectu�ees.

Consid�erons �a pr�esent le processus de d�ecodage sur l'intervalle entier [0; T [. Le
d�ecodeur quasi-arithm�etique peut �egalement être exprim�e sous la forme d'un automate
stochastique. Soit Xn l'�etat de cet automate �a l'instant bit n. Xn contient les quatre va-
riables [lowUn; upUn[ et [lowALn ; upALn [. Comme il y a un nombre �ni de subdivisions
possibles de l'intervalle [0; T [, l'automate qui d�e�nit le d�ecodeur quasi-arithm�etique a
un nombre �ni d'�etats, qui peuvent être pr�e-calcul�es. Le tableau 4.2 pr�esente les �etats,
transitions et sorties d'un d�ecodeur quasi-arithm�etique pour une source binaire, avec
T = 4 et la simpli�cation MPS/LPS. Dans ce cas particulier, le d�ecodeur a seulement
deux �etats. Les subdivisions des intervalles correspondant �a ces deux �etats d�ependent
de la distribution de la source (d�esign�ee par P(MPS) dans le tableau 4.2). Consid�erons
par exemple que l'automate est dans l'�etat Xn = 0, d�e�ni par les deux intervalles
[lowUn; upUn[= [0; 4[ et [lowALn ; upALn [= [0; 4[, et que le bit d'entr�ee est Un = 0. Sui-
vant les probabilit�es de la source cod�ee (dans ce cas P(MPS) et P(LPS)), l'intervalle
[lowALn ; upALn [= [0; 4[ sera subdivis�e en [0; 3[ (si la probabilit�e du MPS est sup�erieure
�a 0:63) ou en [0; 2[ (si la probabilit�e du MPS est inf�erieure �a 0:63). Dans les deux cas,
la transition correspondante retourne �a l'�etat Xn = 0.

4.3.3 Approximation de la distribution de la source

Le codage arithm�etique peut être vu comme une conversion d'une distribution
de probabilit�es vers une autre [Say99]. Un codeur arithm�etique e�ectue une conver-
sion d'une s�equence de symboles M -aire de distribution donn�ee vers une s�equence de
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state state variables P(MPS) (corresponding sub- Un = 0 Un = 1
Xn division of [lowALn ; upALn [) out next out next

0 [lowUn; upUn[ : [0; 4[ 0:63 � P(0) ([0; 3[) MPS, MPS 0 - 1
(start) [lowALn ; upALn [ : [0; 4[ 0:37 � P(0) < 0:63 ([0; 2[) MPS 0 LPS 0

1 [lowUn; upUn[ : [2; 4[ 0:63 � P(0) ([0; 3[) MPS, LPS 0 LPS 0
[lowALn ; upALn [ : [0; 4[

Tab. 4.2 { Etats, transitions et sorties d'un d�ecodeur quasi-arithm�etique avec T = 4.

bits distribu�es uniform�ement, identiquement et ind�ependamment. Un codeur quasi-
arithm�etique, en revanche, ne produit pas une s�equence de bits distribu�es uniform�ement
et ind�ependamment, du fait de l'approximation de la distribution de la source qu'il
e�ectue. Il a �et�e montr�e dans [HV93] que cette approximation n'entrâ�ne pas une aug-
mentation importante de la longueur du train binaire, si les probabilit�es des symboles
sont comprises entre 1=t et (t � 1)=t, o�u t est la largeur de l'intervalle courant �a sub-
diviser. Par cons�equent, le choix de la pr�ecision du codeur quasi-arithm�etique T peut
d�ependre de la distribution de la source. Le d�ebit exc�edent r�esultant de l'approximation
est calcul�e de la mani�ere suivante. Soit a un symbole prenant sa valeur dans l'alphabet
A, P(a) la probabilit�e de l'�ev�enement a et Q(a) l'approximation de P(a) faite par le
codeur quasi-arithm�etique. L'entropie de la source est donn�ee par

H = �
aMX
a=a1

P(a)log2P(a): (4.1)

L'e�cacit�e du codeur quasi-arithm�etique peut alors être mesur�ee par

R = �
aMX
a=a1

P(a)log2Q(a): (4.2)

Le d�ebit exc�edent peut alors être exprim�e

E = R�H;

=

aMX
a=a1

P(a)log2
P(a)

Q(a)
;

= D(P jjQ);

(4.3)

o�u D(P jjQ) est la distance de Kullback-Leibler ou entropie relative entre la distribution
approch�ee Q et la distribution exacte P .

4.4 Mod�ele de source

Pour une source binaire, la variable T peut prendre de petites valeurs (jusqu'�a 4),
pour une perte mod�er�ee en e�cacit�e de compression [HV93]. Cette observation pousse
�a convertir les sources M -aires en sources binaires avant le codage quasi-arithm�etique.
Cette conversion est �equivalente �a un codage binaire �a longueur �xe de la source.
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4.4.1 Conversion d'une source M-aire en source binaire

Supposons dans un premier temps que la source est une châ�ne de Markov d'ordre
0 quanti��ee sur M = 2q symboles. Elle peut être repr�esent�ee par un arbre binaire de
profondeur q, comme cela est montr�e sur la �gure 4.1-a pour M = 4. Les probabilit�es
de transition sur les branches de cet arbre binaire sont calcul�ees ais�ement �a partir de
la distribution de la source. Cet arbre binaire peut être vu comme un automate qui
mod�elise la distribution stationnaire de la source M -aire. Un mod�ele complet de la
source est obtenu en connectant les mod�eles locaux successifs. Un moyen de le faire
consiste �a identi�er les feuilles de l'arbre binaire avec la racine de l'arbre suivant. Pour
une source de Markov d'ordre 0 avec M = 4, cela conduit �a l'automate �a trois �etats de
la �gure 4.1-b. Cet automate est mis sous la forme d'un treillis sur la �gure 4.1-c, avec
les probabilit�es de chaque bit indiqu�ees sur les transitions correspondantes.

A partir de cet automate stochastique, la s�equence de symboles binaires peut être
mod�elis�ee par une fonction d'un mod�ele de Markov cach�e. Soit Ck l'�etat � de l'automate
apr�es la production de k symboles binaires. La s�equence C0; : : : ; CK est une châ�ne de
Markov et la s�equence de symboles binaires correspondantes est fonction des transitions
de cette châ�ne, c'est �a dire Sk = �(Ck�1; Ck).
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Fig. 4.1 { Repr�esentation graphique sous la forme d'un a)-arbre, b)-automate stochas-
tique, c)-treillis, du mod�ele binaire correspondant �a une châ�ne de Markov d'ordre 0,
avec M = 4. Les n�uds noirs correspondent aux feuilles identi��ees avec les racines
des arbres suivants. Les n�uds blancs correspondent aux n�uds interm�ediaires de la
repr�esentation binaire des symboles M -aires.

Consid�erons �a pr�esent que la source est une châ�ne de Markov d'ordre 1. Pour tenir
compte de la corr�elation pr�esente dans la source M -aire lors de la construction de la
source binaire, il est n�ecessaire de m�emoriser le dernier symbole M -aire cod�e. Dans ce
but, on peut red�e�nir la variable d'�etat Ck par une paire (�; �), avec � la valeur du
dernier symbole cod�e et � l'�etat �a l'instant bit k de l'automate stochastique d�ecrivant
le codage du symboleM -aire suivant. Les probabilit�es de transition dans cet arbre sont
calcul�ees �a partir de la loi conditionnelle sur les symboles M -aires, P(Al+1jAl). Une
autre mani�ere de tenir compte de cette corr�elation consiste �a connecterM+1 arbres de
profondeur q, et de d�e�nir la variable d'�etat Ck par un n�ud � dans l'arbre ainsi obtenu.
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Un tel arbre est pr�esent�e par la �gure 4.2-a, pour M = 4. Le mod�ele complet est alors
obtenu en identi�ant les feuilles de cet arbre avec les n�uds interm�ediaires, comme
cela est montr�e sur la �gure 4.2-b. Dans ce cas particulier, la taille de l'espace d'�etats
est 15. La taille de l'espace d'�etats pour une source de Markov d'ordre n quanti��ee
sur M symboles est Mn+1 � 1. Pour les deux mod�eles d'�etats propos�es (Ck = (�; �)
et Ck = (�)), la s�equence C1 : : : CK est une châ�ne de Markov dont les transitions
produisent la s�equence de symboles binaires S.
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Fig. 4.2 { Repr�esentation graphique sous la forme d'un a)-arbre, b)-automate stochas-
tique, du mod�ele binaire correspondant �a une châ�ne de Markov d'ordre 1, avec M = 4.
Les n�uds noirs correspondent aux feuilles identi��ees avec les n�uds interm�ediaires
des arbres suivants. Les n�uds blancs correspondent aux autres n�uds interm�ediaires.

4.4.2 Indexation pour la conversion

Nous avons d�ecrit comment convertir une source M -aire en source binaire �a partir
des arbres binaires d�ecrivant les mots de codes associ�es �a chacun des symbolesM -aires.
Le choix des mots de codes binaires associ�es �a chacun des symboles, ou indexation,
a �et�e ignor�e. Nous nous sommes content�es de num�eroter les symboles de 0 �a M � 1,
puis de prendre la repr�esentation en base 2 de ces num�eros comme mots de codes.
Or, cette indexation a une in
uence sur les performances des proc�ed�es d'estimation
pr�esent�es par la suite. En e�et, elle d�etermine les probabilit�es de transition �a partir
de chacun des �etats du mod�ele de source binaire. La valeur de ces probabilit�es re
�ete
l'incertitude sur les transitions quittant chacun des �etats. Plus l'incertitude est grande
sur les transitions quittant un �etat, plus le proc�ed�e d'estimation a de risque de choisir
la mauvaise transition. Ce probl�eme de conception d'indexation permettant d'accrô�tre
la robustesse d'un code peut apparâ�tre dans d'autres contextes. Il a �et�e �etudi�e par
exemple dans le cadre de la quanti�cation vectorielle �a bas d�ebit pour la transmission
sur des canaux bruit�es par Zeger et Gersho [ZG90].
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Fig. 4.3 { Repr�esentation graphique sous la forme d'un arbre du mod�ele binaire cor-
respondant �a une châ�ne de Markov d'ordre 0, avec M = 8, a)-sans indexation parti-
culi�ere, b)-avec une indexation bas�e sur une permutation circulaire d'un symbole. Les
probabilit�es de chaque branche ainsi que les probabilit�es des feuilles sont indiqu�ees entre
parenth�eses.

SoitX un �etat du mod�ele de source binaire. L'incertitude sur les transitions quittant
cet �etat est mesur�ee par l'entropie

H(X) = �(P(0jX)log2P(0jX) + P(1jX)log2P(1jX)). (4.4)

Plus cette entropie est �elev�ee, plus l'incertitude est grande. Consid�erons l'exemple de
la �gure 4.3. Sur la �gure 4.3-a, aucune strat�egie d'indexation particuli�ere n'a �et�e ap-
pliqu�ee. On remarque que l'incertitude associ�ee �a la racine de l'arbre est maximale
(H(X) = 1). Or, la distance entre le symbole d�ecod�e et le symbole original est plus
importante si ce bit de poids fort est erron�e que si c'est un bit de poids faible qui est
erron�e. L'indexation peut être modi��ee simplement en permutant les feuilles de l'arbre
d�ecrivant le mod�ele de source binaire. Sur la �gure 4.3-b, une permutation circulaire
d'un symbole a �et�e e�ectu�ee. On constate une diminution signi�cative de l'incertitude
associ�ee �a la racine de l'arbre (H(X) = 0:81). En revanche, l'incertitude augmente
pour d'autres n�uds de l'arbre. Cependant, une erreur bit au niveau de ces n�uds a
un impact moindre sur la qualit�e des symboles d�ecod�es. D'une mani�ere g�en�erale, nous
recherchons et utilisons comme indexation la permutation T � des feuilles de l'arbre telle
que

T � = argmin
T

X
XT

P(XT )H(XT ). (4.5)

Si la taille de l'espace des permutations est trop grande pour une recherche exhaustive,
une heuristique e�cace consiste �a e�ectuer la recherche uniquement sur les permu-
tations circulaires. Cette recherche de la meilleure indexation n'est pas limit�ee aux
mod�eles d'ordre 0. Elle s'applique �egalement sur des mod�eles d'ordre n ou sur des
mod�eles produits tels que ceux pr�esent�es dans la section 4.5. Dans ce cas, l'expression
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4.4 fait intervenir les probabilit�es et entropies conditionnelles. On aura tout int�erêt �a
rechercher la permutation optimale pour le mod�ele utilis�e lors de l'estimation.

Nous avons vu dans cette section comment convertir une s�equence de symboles M -
aires en une s�equence de symboles binaires, mod�elis�ee par un automate stochastique.
Des exemples ont �et�e pr�esent�es pour des châ�nes de Markov. Cette conversion n'est pas
indispensable, mais nous la pr�econisons pour pouvoir utiliser de petites valeurs de T .
Les proc�ed�es de d�ecodage pr�esent�es par la suite fonctionnent aussi bien pour des sources
M -aires que binaires. Cependant, on fera toujours en sorte de mod�eliser la source par
un automate stochastique.

4.5 Automates de codage et de d�ecodage

La conception de proc�ed�es e�caces pour estimer la s�equence de symboles qui a �et�e
transmise n�ecessite de mod�eliser les d�ependances du train binaire. Dans ce but, nous
consid�erons le produit, dans le sens du produit d'automates des mod�eles de source
binaire et de codeur vus pr�ec�edemment. Tout ce qui est pr�esent�e pour des sources
binaires est g�en�eralisable aux sources M -aires.

4.5.1 Mod�ele produit : source + codeur

L'�etat du mod�ele produit doit rassembler les informations contenues dans les �etats
de chacun des deux mod�eles. Par cons�equent, l'�etat Xk du mod�ele produit est d�e�ni par
Xk = (lowSk; upSk; Ck). On pourrait penser au premier abord que la taille de l'espace
d'�etats r�esultant de ce produit est donn�ee par le produit des tailles des espaces d'�etats
des deux mod�eles (source et codeur). Dans la pratique, des simpli�cations ont lieu, ce
qui permet d'aboutir �a un nombre d'�etats moins important. On peut illustrer ce produit
�a partir des exemples simples vus pr�ec�edemment. Le syst�eme r�esultant du produit du
mod�ele de source de Markov d'ordre 0 de la �gure 4.1 avec le codeur quasi-arithm�etique
du tableau 4.1 est donn�e par la �gure 4.4. Pour T = 4 et en utilisant la simpli�cation
MPS/LPS, il n'y a aucune remise �a l'�echelle de l'intervalle [lowSk; upSk[ sans �emission
de bit. Pour des valeurs sup�erieures de T , les remises �a l'�echelle seraient signal�ees avec
la même notation f que dans le tableau 4.1. Dans la mesure ou le mod�ele de codeur a 2
�etats et le mod�ele de source 3, le nombre d'�etats du mod�ele produit devrait être 6. Or, il
s'av�ere que l'on obtient seulement 4 �etats. Cette simpli�cation provient du fait que les
transitions du mod�ele de codeur sont fonction de la distribution de la source. Suivant
les probabilit�es stationnaires de la source binaire, le mod�ele g�en�eral de codeur pr�esent�e
dans le tableau 4.1 se simpli�e en deux codeurs montr�es sous forme de treillis par
la �gure 4.5. Les probabilit�es de la source binaire r�esultant d'une conversion �a partir
d'une source M -aire d�ependent de l'�etat Ck du mod�ele de cette source binaire. Par
cons�equent, les deux mod�eles de codeur peuvent être utilis�es successivement, suivant
l'�etat du mod�ele de la source binaire. Dans l'exemple de la �gure 4.5-b, on v�eri�e
ais�ement que l'�etat Xk = 1 ne peut pas être atteint, d'o�u la r�eduction du nombre
d'�etats du mod�ele produit.
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Fig. 4.4 { Mod�ele produit source + codeur : a) �etats, sorties et transitions; b)
Repr�esentation en treillis.
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Fig. 4.5 { Mod�eles de codeur quasi-arithm�etique (T = 4) : a) 0:63 � P(MPS); b)
0:5 � P(MPS) < 0:63.
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Dans le cas g�en�eral, la taille de l'espace d'�etats ne peut pas être connue a priori.
Elle doit être calcul�ee �a partir du mod�ele de source binaire et du param�etre T . Soit NC

le nombre d'�etats du mod�ele de source binaire, le nombre maximum d'�etats du mod�ele
produit est 3T 2NC

16 .

Comme le nombre de bits �emis par chaque transition du mod�ele produit est al�eatoire,
la structure des d�ependances entre la s�equence de mesures et les �etats du mod�ele est
al�eatoire. A�n de \capturer" cette structure de d�ependances, nous consid�erons le pro-
cessus de Markov augment�e (X;N) = (X1; N1) : : : (XK ; NK). Cela conduit �a la struc-
ture de d�ependances d�ecrite graphiquement par la �gure 4.6. Suivant ce mod�ele, une
s�equence de symboles binaires SK1 est convertie en une s�equence de bits UNK

1 , avec
NK le nombre de bits �emis quand K symboles ont �et�e cod�es. Etant donn�es un �etat

Xk et un symbole d'entr�ee Sk+1, l'automate sp�eci�e les bits �Uk+1 = U
Nk+1

Nk+1 qui doivent
être �emis et l'�etat suivant Xk+1. On remarque que certaines transitions n'�emettent
aucun bit. Les probabilit�es des transitions entre (Xk; Nk) = (lowSk; upSk; Ck; Nk) et
(Xk+1; Nk+1) = (lowSk+1; upSk+1; Ck+1; Nk+1)) dans le treillis sont donn�ees par le
mod�ele de source binaire, P(Ck+1jCk) = P(Sk+1jCk)). Les mesures �Yk sur les bits �Uk
sont obtenues �a la sortie du canal de transmission.

... ...

...

...

(X0; N0) (X1; N1) (X2; N2) (Xk; Nk) (XK ; NK)

S1 S2 Sk SK

�U1
�U2

�Uk �UK

�Y1 �Y2 �YKUNk�1+1

YNk�1+1

UNk

YNk

Fig. 4.6 { Structure de d�ependances du mod�ele produit source + codeur (Nk � Nk�1).
Les �etats blancs et noirs repr�esentent respectivement les variables cach�ees et observ�ees.

4.5.2 Mod�ele produit : source + d�ecodeur

Un mod�ele produit de l'ensemble source + d�ecodeur peut être construit de la même
mani�ere. Les �etats de ce mod�ele produit doivent rassembler les informations des �etats
des mod�eles de source et de d�ecodeur. Un �etat Xn de ce mod�ele produit est donc d�e�ni
par Xn = (lowUn; upUn; lowSKn ; upSKn ; CKn). Le syst�eme r�esultant du produit du
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d�ecodeur du tableau 4.2 avec le mod�ele de source simple de la �gure 4.1-c est donn�e
par la �gure 4.7. L�a encore, la taille de l'espace d'�etats d�epend de la pr�ecision T du
codeur et du mod�ele de source binaire.
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Fig. 4.7 { Mod�ele produit source + d�ecodeur : a) �etats, sorties et transitions; b)
Repr�esentation en treillis.

Le nombre de symboles produits par chaque transition du mod�ele produit est
al�eatoire. Par cons�equent, la structure des d�ependances entre la s�equence de mesures
et les symboles d�ecod�es est al�eatoire. Nous traitons cette di�cult�e en consid�erant
la châ�ne de Markov augment�ee (X;K) = (X1;K1) : : : (XN ;KN ), dont la structure
des d�ependances est illustr�ee graphiquement par la �gure 4.8. Suivant ce mod�ele,
une s�equence de bits UN

1 est convertie en une s�equence de symboles SKN
1 , avec KN

le nombre de symboles d�ecod�e quand N bits ont �et�e re�cus. Etant donn�es un �etat
Xn et un bit d'entr�ee Un+1, l'automate produit la s�equence de symboles �Sn+1 =

S
Kn+1

Kn+1, et sp�eci�e l'�etat suivant Xn+1. Les probabilit�es des transitions entre (Xn;Kn) et
(Xn+1;Kn+1) dans le treillis d�ependent du mod�ele de source binaire. Elles sont donn�ees

par

Kn+1Y
k=Kn+1

P(SkjCk�1).
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... ...
(X0;K0) (X1;K1) (X2;K2) (Xn;Kn) (XN ;KN )

SK1
1 SK2

K1+1 SKn

Kn�1+1 SKN

KN�1+1

U1 U2 Un UN

Y1 Y2 Yn YN

Fig. 4.8 { Structure de d�ependances du mod�ele produit source+d�ecodeur. Les �etats
blancs et noirs repr�esentent respectivement les variables cach�ees et observ�ees.

4.5.3 Approximation de la distribution de la source

L'entropie d'une source M -aire peut être calcul�ee �a partir du mod�ele de source
binaire correspondant (section 4.4.1). Elle est donn�ee par

H(SjC) = �
NC�1X
c=0

P(c)
X
s=0;1

P(sjc)log2P(sjc); (4.6)

o�u C repr�esente la variable d'�etat du mod�ele de source binaire, c les indices des va-
leurs possibles de cette variable et NC le nombre d'�etats possibles. L'e�cacit�e d'un
codeur quasi-arithm�etique appliqu�e sur ce mod�ele de source pour une valeur donn�ee du
param�etre T peut être mesur�ee par

R(SjX) = �
NX�1X
x=0

P(x)
X
s=0;1

P(sjx)log2Q(sjx); (4.7)

o�uX repr�esente la variable d'�etat du mod�ele produit (source + (d�e)codeur), x les indices
des valeurs possibles de cette variable et NX le nombre d'�etats possibles de ce mod�ele
produit. Le codeur quasi-arithm�etique e�ectue une approximation de la distribution de
la source binaire et donc de la source M -aire. Cependant, pour une valeur de T �x�ee,
l'approximation est plus pr�ecise quand on applique le codeur sur la source binaire que
quand on l'applique directement sur la source M -aire. Dans le cas du mod�ele produit,
le d�ebit exc�edent pour une valeur de T donn�ee est

E(SjX) = R(SjX)�H(SjX);

=

NX�1X
x=0

P(x)
X
s=0;1

P(sjx)log2
P(sjx)

Q(sjx)
;

= D(P(sjx)jjQ(sjx));

(4.8)
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o�u D(P(sjx)jjQ(sjx)) est l'entropie relative conditionnelle entre la distribution condi-
tionnelle approch�ee Q et la distribution conditionnelle exacte P. On remarque que
plusieurs �etats du codeur quasi-arithm�etique peuvent correspondre �a un �etat donn�e c
du mod�ele de source binaire. Par cons�equent, plusieurs approximations Q(sjx) de P(sjc)
peuvent exister (voir par exemple les �etats 0 et 3 sur la �gure 4.4). Le d�ebit exc�edent
peut être consid�er�e comme une mesure de la redondance du train binaire.

4.5.4 Codage quasi-arithm�etique adaptatif

Il a �et�e mentionn�e en section 3.7 que les algorithmes d'estimation propos�es en sec-
tion 3.5 restent valide dans le cas du codage arithm�etique adaptatif.

Dans le cas du codage quasi-arithm�etique, l'adaptabilit�e est bien �evidemment pos-
sible. Cependant, son utilisation est en contradiction avec la mod�elisation que nous
avons adopt�ee. En e�et, dans cette mod�elisation, l'aspect adaptatif intervient au niveau
du mod�ele de source. Ce dernier est repr�esent�e sous la forme d'un automate stochas-
tique dont tous les �etats sont connus a priori. C'est cette notion de connaissance a priori
qui est contradictoire avec l'adaptabilit�e. Si la structure contenant les statistiques de la
source mises �a jour dynamiquement a un nombre d'�etats �ni, alors il est envisageable
de calculer un mod�ele de source a priori qui inclurait toutes les statistiques de la source
possibles. Cependant, on comprend ais�ement que le nombre d'�etats d'un tel mod�ele
risque d'être prohibitif. Il semble donc pr�ef�erable de limiter l'utilisation du d�ecodage
souple de codes quasi-arithm�etiques �a des mod�eles de sources stationnaires. On peut
cependant imaginer des strat�egies interm�ediaires ou l'adaptabilit�e est limit�ee. En par-
ticulier, il est possible de d�e�nir un ensemble �ni de mod�eles de sources en s'appuyant
sur les approximations qui sont faites par le codeur quasi-arithm�etique. Par exemple,
pour une source binaire et une pr�ecision de T = 4, seuls 3 mod�eles de source approch�es
existent. Cependant, cette approche pourrait nuire �a la �abilit�e de l'algorithme d'esti-
mation pr�esent�e ci-dessous. En e�et, celui-ci exploite la distribution r�eelle de la source,
et non la distribution approch�ee utilis�ee par le codeur.

Nous pr�ef�erons conserver la m�ethode d'estimation du chapitre pr�ec�edent pour traiter
le cas du codage adaptatif. Nous proposons �a pr�esent un algorithme d'estimation pour
le d�ecodage de codes quasi-arithm�etiques.

4.6 Estimation

Dans cette section, nous proposons un proc�ed�e d'estimation pour le d�ecodage de
codes quasi-arithm�etiques bas�e sur les mod�eles de d�ependances d�ecrits pr�ec�edemment.
Le crit�ere du MAP (maximum a posteriori) correspond �a l'estimation bay�esienne opti-
male d'un processus X �a partir des observations disponibles Y :

X̂ = argmax
x

P(X = xjY ): (4.9)

L'optimisation est e�ectu�ee pour toutes les s�equences x possibles. Nous appliquons ce
crit�ere �a l'estimation des �etats cach�es des processus (X;N) (horloge symbole) et (X;K)



126 D�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques

(horloge bit) �etant donn�ees les s�equences de bits observ�ees. Pour �eviter le probl�eme de la
gestion de la variable nscl, nous consid�erons uniquement l'utilisation du mod�ele produit
source + d�ecodeur.

L'estimation de l'ensemble des �etats cach�es (X;K) = (X1;K1) : : : (XN ;KN ) est
�equivalente �a l'estimation de la s�equence de symboles d�ecod�es correspondante S =
S1 : : : SKn : : : SKN

, sachant les observations Y N
1 �a la sortie du canal. La meilleure

s�equence (X;K) peut être obtenue �a partir des probabilit�es locales sur les paires
(Xn;Kn) grâce �a l'�equation

P(X;KjY ) =
NY
n=1

P(Xn;KnjY ): (4.10)

Le calcul de P(Xn;KnjY ) peut être e�ectu�e �a partir de la d�ecomposition

P(Xn;KnjY ) / P(Xn;KnjY
n
1 ) � P(Y

N
n+1jXn;Kn); (4.11)

o�u / d�esigne un facteur de normalisation. Les d�ependances de la châ�ne de Markov
permettent un calcul r�ecursif des deux termes de la partie droite de cette �equation,
bas�e sur l'algorithme BCJR [BCJR74]. Cet algorithme est pr�esent�e en annexe C. La
passe avant permet de calculer le premier terme

P(Xn = xn;Kn = knjY n
1 ) =

X
(xn�1;kn�1)

P(Xn�1 = xn�1;Kn�1 = kn�1jY n�1
1 )�

P(Xn = xn;Kn = knjXn�1 = xn�1;Kn�1 = kn�1)�
P(Un = u(xn�1;kn�1)(xn;kn)jYn):

(4.12)

Les termes de cette �equation sont respectivement le terme r�ecursif, la probabilit�e de
transition donn�ee par le mod�ele produit (cf section 4.5) et la probabilit�e d'avoir �emis le
bit Un d�eclenchant la transition entre Xn�1 = xn�1 et Xn = xn, sachant la mesure Yn.
Ce dernier terme est obtenu �a partir du mod�ele de canal. Le calcul r�ecursif est initialis�e
�a l'�etat de d�epart (0; 0) et permet de calculer P(Xn;KnjY n

1 ) pour tout �etat possible
(xn; kn) �a chaque instant n = 1; : : : N de l'horloge bit.

La passe arri�ere permet d'obtenir le second terme de l'�equation 4.11

P(Y N
n+1jXn = xn;Kn = kn) =

X
(xn+1;kn+1)

P(Y N
n+2jXn+1 = xn+1;Kn+1 = kn+1)�

P(Xn+1 = xn+1;Kn+1 = kn+1jXn = xn;Kn = kn)�
P(Un+1 = u(xn;kn)(xn+1;kn+1)jYn+1):

(4.13)

Le calcul r�ecursif est initialis�e pour tous les \derniers �etats" possibles (xN ; kN ) et
permet de calculer P(Y N

n+1jXn;Kn) pour tout �etat possible (xn; kn) �a chaque instant
bit n cons�ecutivement de N �a 1.

Le treillis sur lequel l'estimation est e�ectu�ee peut être pr�e-calcul�e et m�emoris�e �a
partir du mod�ele produit source + d�ecodeur et de la longueur N de la s�equence de
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bits observ�ee. Lorsque le nombre de symboles est connu, cela permet de rajouter une
contrainte de terminaison : tous les chemins dans le treillis qui ne conduisent pas au
bon nombre de symboles (KN = K) sont supprim�es. L'utilisation de cette contrainte
de terminaison n�ecessite de construire le treillis en deux passes. La premi�ere d�emarre
�a l'�etat initial du treillis et construit successivement les di��erentes section du treillis.
Au cours de cette passe avant, il n'est pas possible de savoir quels sont les chemins qui
ne respectent pas la contrainte de terminaison. Une fois la passe avant termin�ee, on
peut supprimer les �etats de la derni�ere section (n = N) du treillis qui ne respectent
pas la contrainte. Une passe arri�ere permet alors de supprimer toutes les branches qui
n'aboutissent pas. La �gure 4.9 montre le treillis d'estimation calcul�e �a partir du mod�ele
produit de la �gure 4.7 pour une s�equence de K = 7 symboles produisant N = 6 bits.
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Fig. 4.9 { Exemple de treillis pour K = 7 et N = 6.

Le nombre d'�etats du treillis d�epend de l'excursion de la variable Kn, c'est �a dire de
la plage de valeurs qu'elle peut prendre pour un index n donn�e. Si K et N sont connus,
ce treillis est alors plus \large" au milieu qu'�a ses extr�emit�es. Le nombre d'�etats du
treillis ne peut pas être calcul�e a priori, mais peut être major�e. Lorsque le nombre
d'�etats du treillis devient trop important, une solution possible consiste �a e�ectuer
l'estimation avec l'algorithme de la section 3.5. Ce dernier s'applique naturellement aux
codes quasi-arithm�etiques. La complexit�e est alors contrôl�ee par �elagage. Les marqueurs
de synchronisation pr�esent�es en section 4.7.1 permettent �egalement de r�eduire la taille
du treillis.

Finalement, la structure de l'algorithme d'estimation est r�esum�ee par la �gure 4.10.
Une variante de cette structure, o�u le treillis sur lequel est faite l'estimation est calcul�e
s�eparemment, est pr�esent�ee sur la �gure 4.11.
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Fig. 4.10 { Proc�ed�e d'estimation en deux passes sur treillis.
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Fig. 4.11 { Proc�ed�e d'estimation en deux passes sur treillis, construction du treillis
s�epar�ee de l'estimation.
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4.7 Am�elioration des performances par ajout de redon-

dance

4.7.1 Marqueurs de synchronisation

Les contraintes de terminaison mentionn�ees en section 4.6 peuvent être vues comme
un moyen de forcer la synchronisation �a la �n de la s�equence. En e�et, elles contraignent
le d�ecodeur �a obtenir la bonne correspondance entre le nombre de symboles d�ecod�es et le
nombre de bits observ�es. Cependant, ces contraintes n'ont pas d'e�et de synchronisation
sur le milieu de la s�equence. Nous proposons l'addition �a la s�equence de symboles
d'information compl�ementaire a�n de favoriser la re-synchronisation sur l'ensemble de
la s�equence.

Pour cela, nous introduisons des symboles suppl�ementaires, ou marqueurs, �a des
positions connues Is = fi1; : : : ; isg dans la s�equence de symboles. Le choix de ces
symboles est arbitraire, sur le principe des techniques d�ecrites dans [BCI+97], [DHS01],
[PHS01], [Elm99a] et [SCW00]). Nous proposons soit de choisir un des symboles dans
l'alphabet, soit de r�ep�eter le dernier symbole cod�e. Ces marqueurs sont ins�er�es �a position
connue suivant l'horloge symbole. Par cons�equent, la position des bits suppl�ementaires
correspondants dans le train binaire d�epend de la s�equence de symboles cod�ee, donc
est al�eatoire.

Les proc�ed�es d�evelopp�es pr�ec�edemment doivent tenir compte de cette information
suppl�ementaire. Ins�erer un marqueur dans la s�equence de symboles revient �a ajouter
une ou plusieurs sections avec des transitions d�eterministes dans le mod�ele de source
binaire. Cette connaissance a priori peut être exploit�ee par les proc�ed�es d'estimation.
La variable Kn (k �a horloge symbole) indique quand un marqueur est attendu. Les
probabilit�es de transition correspondantes dans le treillis d'estimation sont mises �a jour
en cons�equence. Une probabilit�e nulle est a�ect�ee �a toutes les transitions qui n'�emettent
pas les marqueurs attendus, alors qu'une probabilit�e de un est a�ect�ee aux autres. Par
cons�equent, certains chemins dans le treillis peuvent être supprim�es, ce qui am�ene une
r�eduction du nombre d'�etats et une meilleure capacit�e de re-synchronisation.

4.7.2 Information adjacente

De la même mani�ere qu'en section 3.8.2, nous pouvons am�eliorer la capacit�e de
resynchronisation de l'algorithme d'estimation en transmettant de l'information adja-
cente en parall�ele du train binaire. Ainsi la transmission de la valeur du compteur Kn �a
intervalles r�eguliers peut être exploit�ee lors de la construction du treillis d'estimation, ce
qui conduit en plus �a une r�eduction de la taille de ce dernier. Cependant, tout comme
dans la section 3.8.2, la n�ecessit�e de prot�eger fortement cette information adjacente
entrâ�ne un coût de codage qui limite son utilisation.

4.7.3 D�ecodage turbo it�eratif

Les m�ecanismes de resynchronisation d�ecrits ci-dessus permettent d'augmenter si-
gni�cativement la �abilit�e de l'estimation. On peut �egalement consid�erer l'utilisation
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d'un code correcteur d'erreur, de la même mani�ere que dans la section 3.8.3. La di��erence
avec le sch�ema d�ecrit en section 3.8.3 r�eside dans le fait que l'estimation de codes quasi-
arithm�etiques ne n�ec�essite pas d'�elagage. On s'attend donc �a de meilleurs r�esultats.
Nous rappelons ici le fonctionnement de ce sch�ema adapt�e �a l'utilisation du codage
quasi-arithm�etique. Pour une justi�cation th�eorique de l'utilisation d'un tel sch�ema, se
reporter �a [Guy02].

... ...

... ...

ENTRELACEUR

(X0;K0) (X1;K1) (X2;K2) (Xn;Kn) (XN ;KN )

SK1
1 SK2

K1+1 SKn

Kn�1+1 SKN

KN�1+1

U1 U2 Un UN
Y1 Y2 Yn YN

U 0
1 U 0

2 U 0
n U 0

N

X 0
0 X 0

1 X 0
2 X 0

n X 0
N

R1 R2 Rn RN

Z1 Z2 Zn ZN

Fig. 4.12 { Repr�esentation graphique �a horloge bit des d�ependances dans la châ�ne de
codage conjoint arithm�etique-codage de canal. Les points blancs et noirs sont respecti-
vement les variables cach�ees et observ�ees.

Nous proposons d'utiliser un code convolutif syst�ematique (CC). Ce code peut être
concat�en�e avec le code quasi-arithm�etique, dans l'esprit des turbo codes en s�erie. A par-
tir de ce principe, on peut utiliser les deux mod�eles s�epar�ement dans un sch�ema it�eratif,
�a condition de les s�eparer par un entrelaceur [GFGR01]. La structure des d�ependances
entre les variables d'un tel sch�ema est repr�esent�ee graphiquement sur la �gure 4.12. A
partir de la s�equence de bits UN

1 , le codeur de canal dont les �etats sont not�es X 0 g�en�ere
la s�equence de bits de redondance RN

1 . Les observations Z
N
1 de ces bits sont disponibles

�a la sortie du canal. Le rendement du code de canal est control�e par poin�connage.

Un tel sch�ema n�ecessite de transmettre l'information extrins�eque sur les bits Un du
d�ecodeur de codes convolutifs vers le d�ecodeur arithm�etique souple, et r�eciproquement.
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Cette information repr�esente la modi�cation induite sur la loi conditionnelle de Un
sachant Yn par l'introduction du reste des observations Y n�1

1 ; Y N
n+1. Cette information

extrins�eque peut s'exprimer

ExtUn(Y jYn) /
P(UnjY )

P(UnjYn)
: (4.14)

L'estimation it�erative consiste tout d'abord �a appliquer un algorithme BCJR [BCJR74]
sur le code de canal. L'information extrins�eque sur les bits Un est directement pro-
duite par cet algorithme. Elle sert d'entr�ee pour l'estimation e�ectu�ee sur le mod�ele de
d�ecodeur quasi-arithm�etique. Le r�esultat de cette estimation est constitu�e des probabi-
lit�es a posteriori sur les �etats (Xn;Kn) du treillis d'estimation sachant les observations :
P(Xn;KnjY ). Ces probabilit�es a posteriori doivent être converties en information ex-
trins�eque sur les bits Un. La probabilit�e d'avoir un bit Un = un sachant Y est la somme
des probabilit�es de toutes les transitions entre les �etats (xn�1; kn�1) et (xn; kn) pour
lesquels cette transition existe et est d�eclench�ee par un. Ainsi la probabilit�e a posteriori
sur le bit Un sachant les observations est donn�ee par

P (Un = unjY )jun=0;1 =
X

(xn�1;kn�1)

P(xn�1; kn�1jY ) �
P(succun(xn�1; kn�1)jY )X

un=0;1

P(succun(xn�1; kn�1jY ))
,

(4.15)

o�u succun(xn�1; kn�1) est l'�etat (xn; kn) atteint par la transition quittant (xn�1; kn�1)
qui est d�eclench�ee par le bit Un = un.

4.7.4 R�esultats exp�erimentaux

A�n d'�evaluer les performances du d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques,
une s�erie d'exp�eriences a �et�e r�ealis�ee sur une source de Gauss-Markov d'ordre 1 de
moyenne nulle et de variance unit�e avec di��erents facteurs de corr�elation �. La source
est quanti��ee uniform�ement sur 8 niveaux (3 bits) dans l'intervalle [�3; 3] et nous
utilisons des s�equences de K = 200 symboles. Toutes les simulations ont �et�e e�ectu�ee
pour un canal gaussien �a bruit blanc additif (AWGN) avec une modulation BPSK. Les
r�esultats sont moyenn�es sur 400 r�ealisations.

La premi�ere s�erie d'exp�eriences permet de comparer les performances en termes de
taux d'erreur symbole (SER) et de rapport signal �a bruit (SNR) de l'algorithme de
d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques, pour T = 4, avec le d�ecodage souple de
codes arithm�etiques et le d�ecodage souple de codes de Hu�man [GFGR01]. La comparai-
son est e�ectu�ee pour des d�ebits comparables, ceux-ci �etant ajust�es avec des marqueurs
de synchronisation quand cela est n�ecessaire.

Les �gures 4.13 et 4.14 pr�esentent les courbes de SER et SNR r�esiduels en fonction
du rapport signal �a bruit Eb=N0 du canal, respectivement pour � = 0:5 et � = 0:9. Pour
des sources faiblement corr�el�ees (� = 0:5 et en dessous), les codes quasi-arithm�etiques
surpassent les codes arithm�etiques et les codes de Hu�man. Pour les sources forte-
ment corr�el�ees, en revanche, les codes quasi-arithm�etiques sont moins e�caces que les
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Fig. 4.13 { SER et SNR pour (a) le d�ecodage souple de codes de Hu�man (b) le d�ecodage
souple de codes arithm�etiques et (c) le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques
(� = 0:5, 200 symboles, 400 r�ealisations).
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Fig. 4.14 { SER et SNR pour (a) le d�ecodage souple de codes de Hu�man (b) le d�ecodage
souple de codes arithm�etiques et (c) le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques
(� = 0:9, 200 symboles, 400 r�ealisations).
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codes arithm�etiques, mais restent sup�erieurs aux codes de Hu�man. Cela s'explique
par le fait que pour les fortes corr�elations, les probabilit�es utilis�ees par le codeur quasi-
arithm�etique peuvent avoir des valeurs tr�es faibles ou tr�es �elev�ees. Or, on a vu que ce
cas est d�efavorable et entrâ�ne un d�ebit exc�edent plus important (section 4.3.3). Ce
ph�enom�ene est d'autant plus marqu�e que nous utilisons la pr�ecision minimale T = 4.
Par cons�equent, la perte en compression limite l'ajout de redondance, ce qui d�efavorise
les codes quasi-arithm�etiques par rapport aux codes arithm�etiques. Cette di��erence se
r�eduit lorsqu'on augmente la pr�ecision T . Les codes quasi-arithm�etiques conservent quoi
qu'il en soit une e�cacit�e sup�erieure aux codes de Hu�man. La même tendance est ob-
serv�ee pour un ajout de redondance plus important. Les �gures 4.15 et 4.16, pr�esentent
les r�esultats obtenus en ajoutant des marqueurs de synchronisation aux trois m�ethodes
de codage et estimation.
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Fig. 4.15 { SER et SNR pour (a) le d�ecodage souple de codes de Hu�man (b) le d�ecodage
souple de codes arithm�etiques et (c) le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques,
avec synchronisation souple (� = 0:5, 200 symboles, 400 r�ealisations).

Comme le montre la �gure 4.17, il est pr�ef�erable d'utiliser des marqueurs de syn-
chronisation plutôt que de l'information adjacente pour augmenter la robustesse de
l'estimation. Du fait de son coût plus important, l'information adjacente est ajout�ee
en moins grande quantit�e que les marqueurs. Les performances des deux techniques en
terme de temps de calcul et de taille des treillis d'estimation sont �equivalentes.

La seconde s�erie d'exp�eriences permet d'�evaluer les performances du sch�ema de
d�ecodage it�eratif, en le comparant �a l'ajout de marqueurs de synchronisation. Les �-
gures 4.18 et 4.19 pr�esentent les courbes de SER et SNR r�esiduels en fonction du rapport
signal �a bruit Eb=N0 du canal, respectivement pour � = 0:5 et � = 0:9. La premi�ere
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Fig. 4.16 { SER et SNR pour (a) le d�ecodage souple de codes de Hu�man (b) le d�ecodage
souple de codes arithm�etiques et (c) le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques,
avec synchronisation souple (� = 0:9, 200 symboles, 400 r�ealisations).

0 2 4 6
10

−3

10
−2

10
−1

10
0

Eb/N0

S
E

R

soft synch. 2.53 bpss
side info. 2.53 bpss

0 2 4 6
0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

Eb/N0

S
N

R

soft synch. 2.53 bpss
side info. 2.53 bpss

Fig. 4.17 { SER et SNR pour le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques (a) avec
synchronisation souple et (b) avec information adjacente (� = 0:5, 200 symboles, 400
r�ealisations).
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observation est que les it�erations apportent un gain signi�catif. Nous obtenons donc
bien le r�esultat attendu (section 4.7.3). L'e�cacit�e du sch�ema it�eratif d�epend de la
corr�elation de la source. Pour des sources peu corr�el�ees, la synchronisation souple se
r�ev�ele être plus e�cace en terme de SER, et en terme de SNR pour Eb=N0 � 2 dB. Dans
la mesure o�u le code convolutif ne peut pas corriger la totalit�e des erreurs, le probl�eme
de d�esynchronisation du code �a longueur variable reste pr�edominant. Il est plus e�cace
de le traiter sp�eci�quement. Quand la corr�elation de la source est �elev�ee, au contraire, le
sch�ema it�eratif se montre nettement plus e�cace que les marqueurs de synchronisation.
La pr�esence d'une forte corr�elation entre les symboles favorise l'algorithme d'estima-
tion. Les marqueurs de synchronisation deviennent donc moins importants. Le code
convolutif permet alors de r�eduire le taux d'erreur binaires �a l'entr�ee de l'estimation, ce
qui favorise encore celle-ci. On a une meilleure compl�ementarit�e entre les deux �el�ements
du sch�ema it�eratif.
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Fig. 4.18 { SER et SNR pour (a) le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques et
(b) le d�ecodage turbo it�eratif de codes quasi-arithm�etiques (� = 0:5, 200 symboles, 400
r�ealisations).

L'exp�erience suivante permet d'�evaluer l'impact du r�eglage de la pr�ecision du codeur
quasi-arithm�etique sur l'e�cacit�e de l'estimation. La �gure 4.20 pr�esente les courbes
de SER et SNR r�esiduels en fonction de Eb=N0 (� = 0:5), pour T = 4 sans redondance
ajout�ee, T = 8 sans redondance ajout�ee et T = 8 avec redondance ajout�ee jusqu'�a un
d�ebit comparable au cas o�u T = 4. Le codeur de pr�ecision inf�erieure (T = 4) est plus
robuste aux erreurs, du fait de la pr�esence de redondance r�esiduelle plus importante.
Cependant, le codeur plus pr�ecis atteint une meilleure e�cacit�e en compression, grâce
�a sa meilleure exploitation des statistiques de la source. Lorsque ce gain en compres-
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Fig. 4.19 { SER et SNR pour (a) le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques et
(b) le d�ecodage turbo it�eratif de codes quasi-arithm�etiques (� = 0:9, 200 symboles, 400
r�ealisations).

sion est exploit�e pour ajouter des marqueurs de synchronisation, ce codeur parvient �a
rattraper le codeur de pr�ecision inf�erieure pour des faibles taux d'erreur.

En section 4.4.2, nous avons soulign�e l'importance de l'indexation lors de l'�etape
de conversion d'une source M -aire vers une source binaire. L'attribution des mots de
codes binaires aux symboles M -aire a en e�et un impact sur la �abilit�e de l'estima-
tion. Cet impact a �et�e v�eri��e exp�erimentalement. La �gure 4.21 pr�esente un exemple
de comparaison des performances de l'algorithme d'estimation avec et sans strat�egie
d'indexation. L'importance de l'indexation est �evidente.

Depuis le d�ebut de ce chapitre, nous revendiquons une perte en compression intro-
duite par le codage quasi-arithm�etique qui reste raisonnable. Le tableau 4.3 pr�esente
les mesures exp�erimentales de d�ebit exc�edent pour la source de Gauss-Markov utilis�ee
dans cette section et pour T = 4. Pour des sources faiblement corr�el�ees (� � 0:5), le
d�ebit exc�edent est e�ectivement raisonnable, compte tenu du gain apport�e en robus-
tesse. Pour � = 0:9, en revanche, le d�ebit exc�edent semble prohibitif. Cela explique
les meilleures performances du d�ecodage souple de codes arithm�etiques observ�ees au
d�ebut de cette section. Il ne faut pas oublier cependant que le codage quasi-arithm�etique
reste plus 
exible que les codes de Hu�man pour exploiter la statistique de la source.
L'arbre de Hu�man que nous utilisons dans nos exp�eriences est construit �a partir des
probabilit�es stationnaires de la source, et conduit par cons�equent �a une compression
moins e�cace que le codage quasi-arithm�etique, même pour � = 0:9. Il est possible
d'exploiter la corr�elation de la source avec les codes de Hu�man, par exemple en cr�eant
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Fig. 4.20 { SER et SNR pour le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques avec (a)
T = 4 sans redondance, (b) T = 8 sans redondance et (c) T = 8 avec des marqueurs
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plusieurs arbres de Hu�man et en les choisissant en fonction du dernier symbole trait�e
au cours du codage et du d�ecodage. Cependant, cette solution ne serait pas plus e�-
cace que les codes quasi-arithm�etiques, avec l'inconv�enient d'être moins 
exible. Notons,
d'ailleurs, que les codes quasi-arithm�etiques permettent de compresser des sources bi-
naires, contrairement aux codes de Hu�man. Le passage �a la pr�ecision sup�erieure T = 8
(tableau 4.4) permet de r�eduire consid�erablement le d�ebit exc�edent. Le codeur quasi-
arithm�etique tend vers les performances du codeur arithm�etique avec l'augmentation
de T .

� entropie H d�ebit observ�e R d�ebit exc�edent E (%)

0.1 2.44 bpss 2.53 bpss 0.088 bpss (3.59 %)

0.5 2.24 bpss 2.43 bpss 0.18 bpss (8.19 %)

0.9 1.26 bpss 1.92 bpss 0.67 bpss (53.10 %)

Tab. 4.3 { D�ebit exc�edent d'un codeur quasi-arithm�etique mesur�e exp�erimentalement
pour T = 4.

� entropie H d�ebit observ�e R d�ebit exc�edent E (%)

0.1 2.44 bpss 2.46 bpss 0.018 bpss (0.75 %)

0.5 2.24 bpss 2.29 bpss 0.053 bpss (2.35 %)

0.9 1.26 bpss 1.53 bpss 0.27 bpss (21.49 %)

Tab. 4.4 { D�ebit exc�edent d'un codeur quasi-arithm�etique mesur�e exp�erimentalement
pour T = 8.

Nous revendiquons �egalement dans ce chapitre l'optimalit�e de l'algorithme d'estima-
tion, dans le sens o�u le r�esultat de cette estimation est la s�equence la plus vraisemblable
parmi toutes les s�equences possibles. Par opposition, l'algorithme d'estimation du cha-
pitre pr�ec�edent n'est pas optimal, dans le sens o�u il a recourt des techniques d'�elagage.
L'�elagage permet de contrôler la complexit�e du d�ecodage. Dans le cas du d�ecodage
souple optimal, la complexit�e d�epend de la taille du treillis d'estimation. Pour une
s�equence de 200 symboles quanti��es sur 3 bits et pour une pr�ecision de T = 4, nous ob-
servons dans nos exp�eriences un nombre d'�etats moyen du treillis par bit de la s�equence
estim�ee d'environ 2300. Pour une s�equence de 50 symboles, ce nombre est d'environ
500, mais si on passe �a une pr�ecision de T = 8, il d�epasse de nouveau les 2000. La com-
plexit�e de l'algorithme d'estimation est donc loin d'être n�egligeable. Pour certaines ap-
plications, il peut être n�ecessaire de recourir �a nouveau �a l'�elagage, a�n de r�eduire cette
complexit�e. On peut s'interroger dans ce cas sur l'int�erêt du codage quasi-arithm�etique
par rapport au codage arithm�etique du chapitre pr�ec�edent.

Dans une derni�ere s�erie d'exp�erience, nous essayons d'analyser la localisation des
erreurs dans les s�equences estim�ees. La �gure 4.22 est repr�esentative de ce que nous
avons observ�e. Dans le cas du d�ecodage souple de codes arithm�etiques, on remarque
que le nombre d'erreurs moyen est plus important �a la �n qu'au d�ebut de la s�equence,
et ce malgr�e la pr�esence de marqueurs de synchronisation et la connaissance des deux
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variables K et N qui permet de garantir la synchronisation �a la �n de la s�equence.
Ce ph�enom�ene est li�e d'une part �a l'�elagage qui rend l'estimation sous optimale et
d'autre part �a la structure d'arbre du mod�ele de codeur arithm�etique qui empêche la
resynchronisation apr�es une erreur. Ainsi, l'algorithme d'estimation tend �a �eviter des
d�esynchronisation, mais si une erreur se produit malgr�e tout, l'algorithme est ine�cace
pour tous les symboles qui suivent cette erreur. Pour le codage quasi-arithm�etique,
en revanche, on observe une nette diminution du nombre d'erreurs moyen autour des
marqueurs de synchronisation et �a la �n de la s�equence. Grâce �a la structure en treillis du
mod�ele produit source + d�ecodeur quasi-arithm�etique, il est possible de resynchroniser
le d�ecodeur apr�es une erreur, ce qui constitue un avantage important par rapport �a
l'utilisation des codes arithm�etiques, même en cas d'utilisation de techniques d'�elagage.
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Fig. 4.22 { Nombre moyen d'erreurs symboles par index dans la s�equence (� = 0:5, 50
symboles, 500 r�ealisations).

4.8 Conclusion

Le remplacement du codage arithm�etique par le codage quasi-arithm�etique per-
met d'obtenir un nouveau compromis compression/robustesse. Pour une perte minime
en compression, il est possible de concevoir un algorithme de d�ecodage souple qui ne
n�ecessite pas le recours �a l'�elagage. L�a encore, les r�eseaux bay�esiens o�rent un cadre
adapt�e �a l'analyse des structures de d�ependances entre les variables impliqu�ees dans le
processus de codage et de d�ecodage. Pour une pr�ecision su�sament r�eduite, le codeur
quasi-arithm�etique est mod�elis�e par un automate �a nombre d'�etats �nis. Comme un tel
codeur est plus e�cace pour compresser des sources binaires, nous incluons une �etape
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de conversion de source M -aire vers binaire dans la châ�ne de codage. Finalement, un
mod�ele produit de l'ensemble des �el�ements de la châ�ne de codage est obtenu. Il s'agit
�egalement d'un automate �a nombre d'�etats �ni. Un algorithme d'estimation optimal
se d�eduit naturellement. La redondance du train binaire peut être augment�ee en in-
cluant soit des marqueurs de synchronisation, soit de l'information adjacente dans le
processus de codage. Cette redondance est exploit�ee par l'algorithme d'estimation et
permet d'augmenter la robustesse du sch�ema de codage. La concat�enation d'un code
convolutif pour la conception d'un algorithme de d�ecodage it�eratif inspir�e des turbo
codes en s�erie a �egalement �et�e consid�er�ee. Contrairement au cas du chapitre pr�ec�edent,
l'absence d'�elagage permet aux it�erations d'apporter un gain signi�catif.

Les r�esultats pr�esent�es ont e�ectivement �et�e calcul�es sur des treillis d'estimation
\complets". Il est important de signaler, cependant, que de part la nature de codes �a
longueur variable des codes quasi-arithm�etiques, qui est prise en compte grâce au comp-
teur de symboles Kn, les treillis d'estimation peuvent atteindre des tailles importantes,
en particulier pour de longues s�equences. Si cette taille devient trop importante pour
l'application vis�ee, il redevient n�ecessaire de recourir �a des techniques d'�elagage. Dans
ce cas, les codes quasi-arithm�etiques pr�esentent tout de même un avantage par rapport
aux codes arithm�etiques de part leur meilleure capacit�e de resynchronisation. En e�et,
comme cela est illustr�e par la �gure 4.22, la structure d'arbre des codes arithm�etiques
empêche toute resynchronisation, alors que la structure en treillis des codes quasi-
arithm�etiques permet cette resynchronisation.

En�n pour terminer, nous pouvons faire des remarques d'ordre g�en�eral sur les
r�esultats. Tout d'abord, pour une quantit�e de redondance donn�ee, le choix du mode
d'ajout de cette redondance d�epend de la nature de la source. En e�et, pour une source
faiblement corr�el�ee, il est plus e�cace d'augmenter directement cette corr�elation plutôt
que d'ajouter une redondance compl�ementaire, par exemple sous forme de codes de ca-
nal. Les sources fortement corr�el�ees, en revanche, contiennent su�sament d'information
exploitable par le d�ecodeur. L'augmentation de cette corr�elation se r�ev�ele alors ine�-
cace. Il est pr�ef�erable d'utiliser des codes de canal. Nous pouvons signaler �egalement
l'importance de l'aspect compression dans la châ�ne de codage. S'il est parfois dit, dans
le cadre du codage conjoint source/canal, qu'il est pr�ef�erable de compresser moins pour
atteindre une meilleure robustesse, nos r�esultats montrent au contraire qu'il ne faut
pas n�egliger la compression. Plus pr�ecis�ement, comme cela est illustr�e par exemple sur
la �gure 4.14, o�u le d�ecodage souple optimal de codes quasi-arithm�etiques est surpass�e
par le d�ecodage souple non optimal de codes arithm�etiques, une meilleure compres-
sion laisse de la place qui, si elle est exploit�ee de fa�con appropri�ee, permet de traiter
sp�eci�quement la fragilit�e des codes utilis�es.

Dans ces deux derniers chapitres, nous avons consid�er�e le probl�eme de la trans-
mission de donn�ees compress�ees sur des canaux �a erreurs bits. Plus pr�ecis�ement, nous
nous sommes concentr�e sur la synchronisation des codes arithm�etiques, qui sont re-
connus comme �etant le point faible d'un syst�eme de compression en cas d'erreurs bits.
Les algorithmes de d�ecodage souple propos�es permettent d'atteindre des compromis
compression/robustesse particuli�erement int�eressants. Nous consid�erons �a pr�esent le
probl�eme de l'utilisation de ces techniques conjointement avec le codage par descrip-
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tions multiples, dans le but de concevoir un sch�ema de codage r�esistant �a la fois aux
erreurs et aux e�acements.
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Chapitre 5

D�ecodage souple de descriptions

multiples

5.1 Introduction

Dans les chapitres 1 et 2, nous avons fait un �etat de l'art du codage par descriptions
multiples et nous avons propos�e une application au codage d'image �xe progressif bas�e
JPEG2000. Le codage par descriptions multiples se r�ev�ele être un outil performant
pour garantir la �abilit�e d'une transmission de donn�ees sur un canal �a e�acements.
Cependant, il est g�en�eralement utilis�e sous l'hypoth�ese d'une erreur bit r�esiduelle nulle.
Cette hypoth�ese est r�ealiste dans certains cas, comme par exemple dans celui de la
transmission sur le r�eseau internet �laire. Actuellement, les r�eseaux deviennent de plus
en plus h�et�erog�enes et peuvent inclure des transmissions sans �l. Dans ce dernier cas,
de nombreuses perturbations peuvent intervenir et il devient impossible de garantir le
respect de l'hypoth�ese d'erreur bit r�esiduelle nulle. Il a �et�e signal�e en section 1.5 que
le codage par descriptions multiples n'est pas adapt�e au traitement des erreurs bits. Il
convient donc de le coupler �a un autre m�ecanisme de protection.

Dans les chapitres 3 et 4, nous avons mis en avant le point faible d'une châ�ne de
codage classique lorsqu'elle est confront�ee �a des erreurs bits, �a savoir le codage arithm�e-
tique. En e�et, une seule erreur bit su�t �a d�esynchroniser un d�ecodeur arithm�etique.
Tous les symboles qui suivent l'erreur sont alors erron�es. Ce probl�eme de synchronisation
a �et�e trait�e par des algorithmes de d�ecodage souple et des modes d'ajout de redondance
adapt�es. Le remplacement des codes arithm�etiques traditionnels par les codes quasi-
arithm�etiques a permis d'atteindre de meilleurs compromis compression/robustesse.

Nous cherchons �a pr�esent �a concevoir un sch�ema de codage r�esistant �a la fois aux
erreurs et aux e�acements. Pour cela, il ne su�t pas de concat�ener directement le codage
par descriptions multiples avec le d�ecodage souple de codes arithm�etiques. En e�et,
chacun de ces deux �el�ements introduit sa propre redondance. Par cons�equent, une simple
concat�enation risque d'aboutir �a un surplus de redondance qui ne sera pas exploit�e
de mani�ere optimale. Id�ealement, les deux �el�ements devraient cohabiter et s'enrichir
mutuellement. Ainsi la redondance introduite par le codage �a descriptions multiples
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pourrait être exploit�ee par l'algorithme de d�ecodage souple. De même, l'information
souple r�esultante de l'estimation pourrait être exploit�ee lors de la reconstruction de la
source �a partir des descriptions re�cues.

Dans ce chapitre, nous �etudions deux possibilit�es. Tout d'abord, une châ�ne de co-
dage compos�ee d'une quanti�cation scalaire uniforme �a descriptions multiples (MDUSQ)
et d'un codeur de Hu�man est mod�elis�ee sous forme de r�eseau bay�esien. L'algorithme
d'estimation qui en d�ecoule exploite �a la fois la corr�elation de la source et la corr�elation
entre les deux descriptions. La MDUSQ constitue alors le seul ajout de redondance.
Ensuite, nous consid�erons une châ�ne de codage incluant une MDUSQ, une conversion
de source M -aire vers binaire et un codeur quasi-arithm�etique. Encore une fois, nous
mod�elisons cette châ�ne par un r�eseau bay�esien. Cependant, les contraintes de ce sch�ema
rendent la conception d'un algorithme d'estimation d�elicate. Par cons�equent plusieurs
options sont propos�ees. Finalement l'int�erêt de ce sch�ema est mis en �evidence par des
exp�eriences dans un contexte de transmission avec e�acements et erreurs.

5.2 Notations

Nous modi�ons les notations utilis�ees au chapitre pr�ec�edent pour les �etendre au cas
du codage �a deux descriptions. Soit A = A1 : : : AL une s�equence de symboles de source
quanti��es qui prennent leur valeur dans un alphabet �ni A = fa1; a2; : : : ; ar; : : : ; aRg
compos�e de R symboles. Nous supposons que la s�equence A = A1 : : : AL est une
châ�ne de Markov d'ordre 1. Cette s�equence de symboles M -aires est convertie en deux
descriptions I = I1 : : : IL et I 0 = I 01 : : : I 0L par une table d'index MDUSQ. Les sym-
boles de ces deux s�equences prennent leurs valeurs respectivement dans les alphabets
I = fi1; i2; : : : ; im; : : : ; iMg et I 0 = fi01; i

0
2; : : : ; i

0
m; : : : ; i

0
Mg, compos�es de M = 2q sym-

boles. Si cela est n�ecessaire, ces deux descriptions sont converties ind�ependamment en
deux s�equences de symboles binaires S = S1 : : : SK et S0 = S01 : : : S

0
K , avec K = q � L.

Les deux sources, M -aires ou binaires, sont converties �a leur tour en deux s�equences
de bits d'information U = U1 : : : UN et U 0 = U 0

1 : : : U
0
N 0 , par l'interm�ediaire soit d'un

codeur de Hu�man, soit d'un codeur arithm�etique, soit d'un codeur quasi-arithm�etique
de pr�ecision T . Les longueurs N et N 0 de ces deux trains binaires sont des variables
al�eatoires, fonctions de la s�equence de symboles M -aires originale A. Les deux trains
binaires U et U 0 sont transmis sur un canal sans m�emoire et re�cus comme des mesures
Y et Y 0. Le probl�eme que nous consid�erons consiste �a estimer A, connaissant soit les
observations sur chacune des descriptions y et y0, soit les observations sur une seule
des descriptions y ou y0. Nous utilisons les lettres majuscules pour d�enoter les variables
al�eatoires, et les minuscules pour les r�ealisations de ces variables. Pour d�esigner une
suite de variables successives, nous utilisons la notation Xb2

b1
= fXb1 ;Xb1+1; : : : ; Xb2g

ou �XB avec B l'ensemble des index fb1; b1 + 1; : : : ; b2g.
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5.3 Descriptions multiples et codes de Hu�man

Nous nous int�eressons dans un premier temps �a la combinaison du codage par des-
criptions multiples et des codes de Hu�man. Nous d�esignons par codes MDUSQ+VLC
le sch�ema de codage ainsi propos�e. Nous proposons un algorithme de d�ecodage souple
inspir�e du travail de Guyader, Fabre, Guillemot et Robert [GFGR01] (voir �egalement
annexe B).

5.3.1 Mod�elisation

5.3.1.1 d�ependances entre les descriptions

Nous supposons que la source A = A1 : : : AL est une châ�ne de Markov d'ordre 1,
dont nous connaissons les distributions stationnaires P(Al) et les probabilit�es de tran-
sitions P(AljAl�1). La s�equence de symboles A est convertie en deux s�equences d'index
I = I1 : : : IL et I 0 = I 01 : : : I 0L par une table d'index MDUSQ embô�t�ee (voir section
2.2.3.2). La table d'index d�e�nit non seulement la correspondance entre la s�equence A
et la paire de s�equences (I; I 0), mais aussi la correspondance entre les distributions de
ces s�equences. Ainsi la distribution stationnaire de la description I est donn�ee par

P(im) =
X

r:ia(ar)=im

P(ar), m = 1; 2; : : : M , (5.1)

avec ia(ar) le symbole im correspondant �a ar, donn�e par la table d'index MDUSQ pour
la description I. De même, la distribution conditionnelle de la description I est donn�ee
par

P(imjip) =
X

r:ia(ar)=im

X
s:ia(as)=ip

P(arjas), m; p = 1; 2; : : : M . (5.2)

Les deux descriptions I et I 0 sont �egalement des châ�nes de Markov d'ordre 1. Ces deux
descriptions sont cod�ees en deux s�equences de bits d'information U et U 0 par un codeur
de Hu�man. Ces deux trains binaires sont transmis sur un canal sans m�emoire et re�cus
sous la forme d'observations Y et Y 0.

5.3.1.2 Mod�ele de codeur de Hu�man

La di�cult�e dans l'estimation de la source A sachant les observations y et y0 provient
de la d�esynchronisation entre les �etats cach�es repr�esentant la source et les mesures
bruit�ees sur les s�equences de bits utiles. En d'autres termes, la segmentation des deux
trains binaires U et U 0 en mots de codes est al�eatoire. Nous montrons par la suite que
l'estimation peut être e�ectu�ee en trois �etapes. Tout d'abord, les deux trains binaires U
et U 0 sont estim�es ind�ependamment en utilisant la redondance r�esiduelle entre les mots
de codes et en supposant que les symboles Al sont ind�ependants. le r�esultat de cette
estimation prend la forme d'information souple sur les �etats du mod�ele �a horloge bit
du codeur de Hu�man. Cette information doit être convertie en information souple �a
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horloge symbole. On peut alors dans un second temps fusionner l'information r�esultant
de l'estimation des deux descriptions. Finalement, la s�equence de symboles est estim�ee
�a son tour en utilisant la corr�elation entre les symboles.

Le mod�ele de d�ependances entre les symboles provient directement de l'hypoth�ese
que A est une châ�ne de Markov. Pour g�en�erer le mod�ele de d�ependance entre les mots
de codes, le codeur de Hu�man peut être mod�elis�e par un automate stochastique, o�u les
variables d'�etats Xn d�esignent les noeuds de l'arbre de Hu�man. Cependant, dans le cas
des codes �a longueur variable, la connaissance de l'index �a horloge bit n ne su�t pas
pour d�eterminer l'index �a horloge symbole l du symbole en cours de reconstruction.
Cette information est n�ecessaire pour convertir l'information souple sur les bits en
information souple sur les symboles. Par cons�equent, cet index doit être disponible
conjointement avec la variable d'�etat Xn. Nous augmentons donc Xn avec un compteur
Ln du nombre de symboles d�ecod�es �a l'instant n. Cela revient �a d�e�nir la distribution
des paires (Xn; Ln) comme une châ�ne de Markov. La probabilit�e de transition de
(Xn; Ln) vers (Xn+1; Ln+1) est d�etermin�ee par P(Un+1jUn), qui elle même d�epend de
P( �ULn+1j �ULn). Pour la partie compteur, on a Ln+1 = Ln + 1 chaque fois que Xn+1

atteint une feuille de l'arbre de Hu�man et Ln+1 = Ln sinon. De la même mani�ere,
la châ�ne de Markov A = A1 : : : AL est augment�ee de deux compteurs de bits Nl et
N 0
l correspondant aux s�equences de bits g�en�er�ees par le codage de Hu�man des deux

descriptions I et I 0. Cette mod�elisation est d�etaill�ee dans [GFGR01]. Les d�ependances
entre les variables de ce mod�ele sont repr�esent�ees graphiquement par la �gure 5.1.

5.3.2 Estimation

Pour pouvoir e�ectuer l'estimation de la s�equence de symboles, il faut tout d'abord
obtenir P( �Yl; �Y

0
l jAl; Nl; N

0
l ) qui servira d'entr�ee �a un algorithme d'estimation en deux

passes bas�e sur le mod�ele de source. �Etant donn�ee la structure d'arbre des d�ependances,
les observations sur chacun des canaux sont ind�ependantes conditionnellement aux deux
s�equences d'index I et I 0. Par cons�equent, cette information souple est obtenue en
fusionnant l'information souple sur les deux processus (I;N) et (I 0; N 0) :

P( �Yl; �Y
0
l jAl; Nl; N

0
l ) = P( �YljIl; Nl)P( �Y

0
l jI

0
l ; N

0
l )jAl=(Il;I

0

l
). (5.3)

Notons que les deux processus (I;N) et (I 0; N 0) sont suppos�es ind�ependants condition-
nellement aux observations Y et Y 0. Il a �et�e montr�e dans [GFGR01] que

P( �YljIl; Nl) /
_Pi(Il; Nlj �Y

l
1 )

_Pi(Il; Nlj �Y
l�1
1 )

, (5.4)

o�u _P(Il; Nlj �Y
l
1 ) est d�e�ni par

_P(Il; Nlj �Y
l
1 ) / P( �Y l

1 = �yl1; Il; Nl) et repr�esente la quantit�e
P(Il; Nlj �Y

l
1 ) pour une valeur particuli�ere y des observations, Y = y (de même pour

P(I 0l ; N
0
l j
�Y 0l
1)). La notation / d�esigne une renormalisation sur (Il; Nl). L'indice i d�enote

les distributions de probabilit�e sous l'hypoth�ese de l'ind�ependance des symboles. Il est
n�ecessaire de calculer tout d'abord l'information souple sur les processus (Il; Nl) et
(I 0l ; N

0
l ), l = 1; : : : ; L. Ces deux processus peuvent être estim�es s�epar�ement.
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Fig. 5.1 { Structure de d�ependances du mod�ele source de Markov + MDUSQ + codeur
de Hu�man. Les �etats blancs et noirs repr�esentent respectivement les variables cach�ees
et observ�ees.
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Consid�erons �a pr�esent le calcul de _Pi(Il; Nlj �Y
l
1 ). Certaines valeurs de (Xn; Ln) cor-

respondent aux feuilles de l'arbre de Hu�man, et donc aux symboles possibles �a l'instant
l = Ln. Les probabilit�es Pi(Xn; LnjY ) correspondent alors aux probabilit�es Pi(Il; NljY )
recherch�ees. Par cons�equent, pour obtenir l'information souple sur les processus (I;N),
il su�t d'estimer les processus augment�es (X;L). Sous l'hypoth�ese de l'ind�ependance
des symboles, la quantit�e Pi(Xn; LnjY ) s'obtient en une seule passe d'estimation MPM
sur le mod�ele du codeur de Hu�man. En e�et, l'ind�ependance des symboles entrâ�ne
Pi(Xn; LnjY ) = Pi(Xn; LnjY

n
1 ). Par cons�equent, la quantit�e

_Pi(Il; Nlj �Y
l
1 ) peut être cal-

cul�ee par une passe avant d'estimation sur le mod�ele de codeur de Hu�man, si on
suppose les symboles ind�ependants. La quantit�e _Pi(Il; Nlj �Y

l�1
1 ) est donn�ee par

_Pi(Il; Nlj �Y
l�1
1 ) = P(Il) � _Pi(Nl�1j �Y l�1

1 )
���
Nl�1=Nl�L(Il)

, (5.5)

o�u L(Il) repr�esente la longueur du mot de code associ�e �a l'index Il.
L'information souple P(Al; Nl; N

0
l j
�Yl; �Y

0
l ) obtenue en fusionnant l'information souple

sur chacune des deux descriptions (�equation 5.3) est utilis�ee comme entr�ee par une
proc�edure qui va estimer le processus (A;N;N 0) en deux passes. La di�cult�e de cette
estimation r�eside dans la structure al�eatoire du r�eseau bay�esien qui relie les di��erents
mod�eles. Cependant, sachant le processus A, et par cons�equent I, I 0, N et N 0, la struc-
ture de l'arbre est �x�ee : Pour toute valeur particuli�ere (al; nl; n

0
l) du triplet (Al; Nl; N

0
l ),

les vecteurs �Y l
1 = Y1 : : : YNl

, �Y L
l+1 = YNl+1 : : : YN , �Y 0l

1 = Y 0
1 : : : Y

0
N 0

l
et �Y 0L

l+1 = Y 0
N 0

l
+1 : : : Y

0
N 0

sont parfaitement d�e�nis. Si on d�e�nit _P(Al; Nl; N
0
l j
�Y l
1 ;

�Y 0l
1) pour une valeur donn�ee des

observations y et y0 par _P(Al; Nl; N
0
l j
�Y l
1 ;

�Y 0l
1) / P( �Y l

1 = �yl1;
�Y 0l
1 =

�y0l1; Al; Nl; N
0
l ), alors

l'�equation

P(Al; Nl; N
0
l jY; Y

0) / _P(Al; Nl; N
0
l j �Y

l
1 ;

�Y 0l
1) � _P( �Y

L
l+1;

�Y 0L
l+1jAl; Nl; N

0
l )

est valide pour ces valeurs particuli�eres de y et y0 et constitue une d�ecomposition qui
permet d'e�ectuer l'estimation de (A;N;N 0).

Estimation
sur modèle
de source

Estimation
sur modèle
de huffman

Estimation
sur modèle
de huffman

Fusion
Â

Y

Y 0

Fig. 5.2 { D�ecodage souple de MDUSQ et de codes de Hu�man.

Finalement, l'estimation se d�ecompose en trois �etapes r�esum�ees sur la �gure 5.2. La
premi�ere �etape se base sur les mod�eles d'arbres de Hu�man pour calculer P( �YljIl; Nl) et
P( �Y 0

l jI
0
l ; N

0
l ) ind�ependamment sur chacune des descriptions. La seconde �etape fusionne
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l'information souple r�esultante des deux descriptions a�n d'obtenir P( �Yl; �Y
0
l jAl; Nl; N

0
l ).

En�n, la troisi�eme �etape utilise le mod�ele de source pour calculer P(Al; Nl; N
0
l jY; Y

0).
Ces lois a posteriori permettent alors d'obtenir la s�equence la plus vraisemblable au
sens du MAP.

5.3.3 R�esultats exp�erimentaux

A�n d'�evaluer les performances du sch�ema de d�ecodage souple de codes MDUSQ+
VLC, une s�erie d'exp�eriences a �et�e r�ealis�ee sur une source de Gauss-Markov d'ordre 1
de moyenne nulle et de variance unit�e avec di��erents facteurs de corr�elation �. Le d�ebit
est de 3 bits par �echantillon par description et la largeur de la diagonale de la table
d'index MDUSQ est d = 2. La source est donc quanti��ee sur 34 niveaux uniformes,
ce qui est proche de 5 bits par symbole. La redondance introduite par la MDUSQ est
approximativement �equivalente �a un rendement 5=6, suivant la terminologie du codage
de canal. Nous consid�erons des s�equences de longueur K = 50 symboles. Le codage
VLC est bas�e sur deux codes de Hu�man adapt�es aux distributions stationnaires de
chacune des deux descriptions. Toutes les simulations ont �et�e e�ectu�ees pour un canal
gaussien �a bruit blanc additif (AWGN) avec une modulation BPSK. Les r�esultats sont
moyenn�es sur 500 r�ealisations.

Les �gures 5.3, 5.4 et 5.5 pr�esentent les courbes de SER et SNR r�esiduels en fonction
du rapport signal �a bruit Eb=N0 du canal, respectivement pour � = 0:1, � = 0:5 et � =
0:9. Sur chaque graphique, le d�ecodage souple de codes MDUSQ+VLC est compar�e au
d�ecodage souple de codes de Hu�man sans redondance ajout�ee et au d�ecodage conjoint
turbo source/canal de codes VLC avec un code convolutif syst�ematique r�ecursif de
rendement 1=2 poin�conn�e �a 5=6 (4 it�erations). Les d�ebits obtenus sont �equivalents. Les
performances relatives des di��erentes approches d�ependent de la corr�elation pr�esente
dans la source et de la �abilit�e du canal. Pour des sources faiblement corr�el�ees (� � 0:5),
et pour Eb=N0 � 4 dB, la MDUSQ apporte un gain de 2 �a 4 dB en terme de SNR
par rapport au d�ecodage turbo. En revanche, pour des sources fortement corr�el�ees, le
d�ecodage turbo surpasse la MDUSQ. Cette observation a d�ej�a �et�e faite dans les chapitres
pr�ec�edents : lorsque la corr�elation de la source est faible, il est plus e�cace de rajouter
de la redondance directement dans cette source. En revanche, lorsque la corr�elation
est forte, l'ajout de redondance suppl�ementaire n'apporte que peu d'information. Il est
alors plus e�cace d'utiliser un moyen de protection s�epar�e, tel qu'un code de canal.

Des exp�eriences ont �egalement �et�e r�ealis�ees en variant le niveau de redondance.
Elles montrent que la MDUSQ surpasse le d�ecodage turbo pour de faibles niveaux de
redondance (d � 2).

5.4 Descriptions multiples et codes quasi-arithm�etiques

Dans la premi�ere partie de ce chapitre, nous avons adapt�e l'algorithme de d�ecodage
souple de codes de Hu�man propos�e dans [GFGR01] au codage par descriptions mul-
tiples. Le concept de d�ecodage souple de descriptions multiples ainsi d�evelopp�e doit
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Fig. 5.3 { SER et SNR pour (a) le d�ecodage souple de codes VLC, (b) le d�ecodage
souple de codes MDUSQ+VLC (d = 2) et (c) le d�ecodage conjoint turbo source/canal
de codes VLC (rendement 5=6). � = 0:1.

permettre de lutter �a la fois contre les erreurs et les e�acements (ce point est va-
lid�e exp�erimentalement �a la �n du chapitre). Nous nous int�eressons �a pr�esent, dans
une deuxi�eme partie, au d�ecodage souple de codes arithm�etiques. La combinaison des
algorithmes d'estimation du chapitre 3 avec la MDUSQ est relativement ais�ee. Cepen-
dant, un tel sch�ema est limit�e par la sous-optimalit�e de l'estimation. Nous pr�eferons
mettre l'accent sur l'utilisation du codage quasi-arithm�etique. Nous d�esignons par codes
MDUSQ+QAC le sch�ema de codage propos�e.

Le codage quasi-arithm�etique n�ecessite un traitement particulier pour être com-
bin�e au codage par descriptions multiples. L'algorithme d'estimation propos�e dans la
premi�ere partie de ce chapitre ne peut pas être utilis�e. Tout d'abord, il faut inclure une
�etape de conversion de sourceM -aire vers source binaire dans le mod�ele de d�ependances.
En e�et, nous avons vu dans le chapitre 4 que cette conversion apportait une meilleure
e�cacit�e de compression pour une complexit�e r�eduite. Par ailleurs, la MDUSQ ne peut
pas s'appliquer sur des sources binaires. Cela nous conduit �a consid�erer uniquement des
applications o�u les s�equences de symboles prennent leurs valeurs dans des alphabets
M -aire, avec M su�sament grand. Si cette contrainte n'est pas respect�ee, il devient
indispensable d'envisager une autre technique de codage par descriptions multiples que
la MDUSQ. Ensuite, il est pr�ef�erable de proposer un algorithme qui n'a pas besoin
d'e�ectuer de conversion d'horloge. En e�et, si une telle conversion est ais�ee dans le cas
des codes de Hu�man, cela n'est pas le cas pour les codes quasi-arithm�etiques, car les
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Fig. 5.4 { SER et SNR pour (a) le d�ecodage souple de codes VLC, (b) le d�ecodage
souple de codes MDUSQ+VLC (d = 2) et (c) le d�ecodage conjoint turbo source/canal
de codes VLC (rendement 5=6). � = 0:5.

mod�eles de codeurs et de d�ecodeurs ne sont pas synchronis�es. De plus, nous avons vu
qu'il �etait pr�ef�erable d'e�ectuer l'estimation sur le mod�ele de d�ecodeur �a horloge bit, car
le nombre d'�etat du mod�ele de codeur n'est pas born�e (sauf pour la pr�ecision minimale
T = 4). La di�cult�e suppl�ementaire impos�ee par ces contraintes nous conduisent �a
proposer plusieurs algorithmes d'estimation, dont certains ne sont pas optimaux, faute
d'exploiter la totalit�e des d�ependances pr�esentes entre les variables de la châ�ne de
codage.

5.4.1 Mod�elisation

De la même mani�ere qu'en section 5.3.1.1, la s�equence de symboles A = A1 : : : AL

est convertie en deux s�equences d'index I = I1 : : : IL et I 0 = I 01 : : : I 0L par une table d'in-
dex MDUSQ embô�t�ee. Ces deux descriptions sont ensuite converties en deux s�equences
de symboles binaires S = S1 : : : SK et S0 = S01 : : : S

0
K , avec K = q � L. Les d�etails de

cette conversion sont donn�es en section 4.4. Un mod�ele de source binaire pour chacune
des deux descriptions est obtenu durant cette conversion. Ces mod�eles de sources sont
associ�es �a un mod�ele de codeur quasi-arithm�etique pour former deux mod�eles produits,
tel que cela est d�ecrit en section 4.5. Les symboles binaires Sk (respectivement S0k)
d�eclenchent les transitions entre les �etats Xk�1 et Xk (respectivement X 0

k�1 et X 0
k)

du mod�ele produit. Finalement, les deux codeurs quasi-arithm�etiques ainsi d�e�nis per-
mettent de convertir les deux s�equences de symboles binaires S et S0 en deux trains
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Fig. 5.5 { SER et SNR pour (a) le d�ecodage souple de codes VLC, (b) le d�ecodage
souple de codes MDUSQ+VLC (d = 2) et (c) le d�ecodage conjoint turbo source/canal
de codes VLC (rendement 5=6). � = 0:9.

de bits d'information U = U1 : : : UN et U 0 = U 0
1 : : : U

0
N 0 . Ces deux trains binaires sont

transmis sur un canal sans m�emoire ou sur deux canaux ind�ependants et sont re�cus
sous la forme de deux s�equences d'observations Y = Y1 : : : YN et Y 0 = Y 0

1 : : : Y
0
N 0 .

Le codeur propos�e est r�esum�e sch�ematiquement sur la �gure 5.6. Les d�ependances
entre les variables de ce mod�ele sont repr�esent�ees graphiquement sur la �gure 5.7, pour
une seule des deux descriptions, la seconde description �etant sym�etrique. Contraire-
ment aux codes de Hu�man, o�u les symboles des deux descriptions �etaient suppos�es
ind�ependants, la corr�elation entre les symboles binaires est prise en compte par les
codeurs quasi-arithm�etiques. Elle sera �egalement prise en compte au d�ecodage, lors de
l'estimation.

5.4.2 Estimation

Nous proposons trois algorithmes d'estimation. Le premier ne s'applique que dans le
cas particulier d'un codeur quasi-arithm�etique de pr�ecision minimale (T = 4). De plus,
il peut sou�rir d'une complexit�e �elev�ee. Nous consid�erons un deuxi�eme algorithme,
moins complexe et plus g�en�eral, mais sous-optimal. Finalement, nous proposons en
perspective un troisi�eme sch�ema d'estimation inspir�e du principe des turbo codes.
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Fig. 5.6 { Sch�ema bloc d'un codeur quasi-arithm�etique �a deux descriptions.

... ... ...

...

...

... ...
A1 A2 Al AL

I1 I2 Il IL

�S1 �S2
�Sl �SL

�U1
�U2

�UL

�Y1 �Y2 �YL

Sk�q+1 Sk�1 Sk

(Xk�q+1; Nk�q+1) (Xk�1; Nk�1) (Xk; Nk)

�Uk�q+1
�Uk�1 �Uk

�Yk�q+1
�Yk�1

UNk�1+1

YNk�1+1

UNk

YNk
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conversion vers source binaire + codeur quasi-arithm�etique, pour une seule description
(la deuxi�eme description est sym�etrique). On a k = l � q. Les �etats blancs et noirs
repr�esentent respectivement les variables cach�ees et observ�ees.
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5.4.2.1 Estimation bas�ee produit

Dans un premier temps, nous avons cherch�e �a estimer l'ensemble des �etats cach�es
(X;K;X 0;K 0) = (X1;K1;X

0
1;K

0
1) : : : (XN ;KN ;X

0
N 0 ;K 0

N 0) directement, suivant un al-
gorithme �equivalent �a celui pr�esent�e en section 4.6. L'id�ee revient �a e�ectuer un produit
des deux processus (X;K) et (X 0;K 0), au sens du produit de treillis. Cependant, une
telle technique est di�cile �a justi�er et �a mettre en oeuvre car elle fonctionne �a horloge
bit. Or nous devons manipuler deux horloges bits distinctes n et n0 qui ne sont pas
synchronis�ees (N 6= N 0). Dans le cas des codes de Hu�man, ce probl�eme est r�esolu
par une estimation s�epar�ee des deux descriptions, suivie d'une conversion d'horloge qui
permet de synchroniser l'information souple obtenue sur chacune des descriptions. La
fusion de l'information qui provient des deux descriptions se fait alors naturellement.

Dans le cas des codes quasi-arithm�etiques, la conversion d'horloge est rendue d�elicate
par la disym�etrie entre le codeur et le d�ecodeur d'une part et par le fait que le nombre
d'�etats du mod�ele de codeur n'est pas born�e d'autre part. Ce dernier point provient de
la variable nscl qui doit n�ecessairement être incluse dans le mod�ele du codeur quasi-
arithm�etique. Cette variable permet de m�emoriser des remises �a l'�echelles de l'inter-
valle de probabilit�e qui d�esigne la s�equence de symboles cod�es, et ce a�n d'�eviter des
probl�emes de pr�ecision num�erique (sections 3.3 et 4.3.1). Cependant, comme on le
constate sur les exemples donn�es dans les sections 4.3.1 et 4.3.2, dans le cas d'un co-
deur quasi-arithm�etique de pr�ecision minimale, c'est �a dire pour T = 4, la variable nscl
est syst�ematiquement �egale �a 0, et peut donc être ignor�ee. Le probl�eme de l'estimation
de descriptions multiples cod�ees quasi-arithm�etiquement peut donc être �etudi�e dans le
cas particulier o�u T = 4. Il est �egalement possible d'�etudier ce probl�eme d'estimation
pour tous les cas o�u la combinaison du mod�ele de codeur et du mod�ele de source conduit
�a un mod�ele produit qui comporte un nombre d'�etats �ni. Ne sachant pas d�eterminer les
exemples pour lesquels cette contrainte est respect�ee autrement qu'exp�erimentalement,
nous pr�eferons nous restreindre au cas o�u T = 4.

Une premi�ere fa�con de traiter le probl�eme consiste alors �a adopter la même d�emarche
que pour les codes de Hu�man. Cependant, l'�etape de conversion d'horloge reste d�elicate,
du fait de la d�esynchronisation entre le codeur et le d�ecodeur. Dans le cas des codes de
Hu�man, chaque feuille de l'arbre de codage correspond �a un et un seul symbole. Dans
le cas du codage quasi-arithm�etique, la transition entre deux �etats (Xn�1;Kn�1) et
(Xn;Kn) du mod�ele de d�ecodeur �a horloge bit est d�eclench�ee par le bit Un. L'�emission
des symboles SKn

Kn�1+1 est associ�ee �a cette transition. De même, la transition entre deux

�etats (Xk�1; Nk�1) et (Xk; Nk) du mod�ele de codeur �a horloge symbole est d�eclench�ee
par le symbole Sk. L'�emission des bits UNk

Nk�1+1 est associ�ee �a cette transition. Si on

devait identi�er deux �etats (Xn;Kn) et (Xk; Nk) de ces deux mod�eles, alors on souhai-
terait respecter les contraintes Kn = k, Nk = n, UNk

= Un et SKn = Sk. Cependant,
les deux derni�eres contraintes ne sont pas associ�ees aux �etats, mais �a des transitions
entre �etats. De plus ces transitions peuvent �emettre plusieurs symboles ou bits. Les
deux premi�eres contraintes sont n�ecessaires pour identi�er les deux �etats (Xn;Kn) et
(Xk; Nk), mais ne sont pas su�santes. La question de l'existence d'�etats pouvant être
identi��es n'est pas r�esolue.
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Compte tenu de ces di�cult�es, nous proposons une deuxi�eme fa�con de traiter le
probl�eme, bas�ee sur une formulation �a horloge symbole. Cette technique d'estima-
tion reprend �a la fois les �equations de la section 3.5 et le principe de l'algorithme
BCJR utilis�e en section 4.6. Le probl�eme consiste �a estimer l'ensemble des �etats cach�es
(Al; Nl; N

0
l ) = (A1; N1; N

0
1) : : : (AL; NL; N

0
L), sachant les deux s�equences d'observations

Y et Y 0. Cette solution �equivaut �a estimer un produit des deux processus (Il; Nl) et
(I 0l ; N

0
l ), avec Al = (Il; I

0
l). l'algorithme suit le même d�eroulement que dans la sec-

tion 4.6. La meilleure s�equence (A;N;N 0) est obtenue �a partir des probabilit�es locales
sur les triplets (Al; Nl; N

0
l ) grâce �a l'�equation

P(A;N;N 0jY; Y 0) =
LY
l=1

P(Al; Nl; N
0
l jY; Y

0), (5.6)

qui correspond �a l'�equation 4.10 de la section 4.6. Le calcul de P(Al; Nl; N
0
l jY; Y

0) est
alors e�ectu�e par l'interm�ediaire de la d�ecomposition

P(Al; Nl; N
0
l jY; Y

0) / P(Al; Nl; N
0
l jY

Nl
1 ; Y 0N 0

l
1 ) � P(Y N

Nl+1; Y
0N 0

N 0

l+1jAl; Nl; N
0
l ), (5.7)

correspondant �a l'�equation 4.11. Les compteurs Nl et N
0
l sont utilis�es comme dans la

section 3.5.1 pour associer les observations aux symboles. Un calcul en deux passes de
type BCJR permet d'obtenir les deux termes de cette �equation. La passe avant permet
de calculer le premier terme

P(Al = al; Nl = nl; N
0
l = n0l j Y nl

1 ; Y 0n0l
1 ) =

X
(al�1;nl�1;n

0
l�1)

P(Al�1 = al�1; Nl�1 = nl�1; N 0
l�1 = n0l�1 j Y

nl�1

1 ; Y 0n0l�1

1 )�
P(Al = al j Al�1 = al�1) � P(U

nl
nl�1+1 = unlnl�1+1 j Y

nl
nl�1+1)�

P(U 0n0l
n0l�1+1 = u0n

0

l

n0l�1+1 j Y
0n0l
n0l�1+1).

(5.8)

Les termes de cette �equation sont respectivement le terme r�ecursif, la probabilit�e de
transition, et la probabilit�e d'avoir transmis les bits unlnl�1+1 et u

0n0l
n0l�1+1 sachant les ob-

servations. Ces deux s�equences de bits sont enti�erement d�etermin�ees par la connaissance
de al�1 et al. La passe arri�ere permet d'obtenir le second terme de l'�equation 5.7

P(Y N
nl+1; Y

0N 0

n0l+1 j Al = al; Nl = nl; N
0
l = n0l) =

X
(al+1;nl+1;n0l+1)

P(Y N
nl+1+1; Y

0N 0

n0l+1+1 j Al+1 = al+1; Nl+1 = nl+1; N
0
l+1 = n0l+1)�

P(Al+1 = al+1 j Al = al) � P(U
nl+1

nl+1 = u
nl+1

nl+1 j Y
nl+1

nl+1 )�

P(U 0n0l+1

n0l+1 = u0n
0

l+1

n0l+1 j Y
0n0l+1

n0l+1).

(5.9)

On retrouve les mêmes termes que dans l'�equation 5.8.



156 D�ecodage souple de descriptions multiples

Nous obtenons �nalement un algorithme d'estimation qui a l'avantage d'exploiter
toutes les d�ependances de la châ�ne de codage, mais qui est limit�e par l'utilisation d'un
codeur quasi-arithm�etique de pr�ecision minimale. Un probl�eme de complexit�e peut
�egalement survenir, du fait de la pr�esence de deux compteurs de bits dans les �etats
estim�es. Il est expliqu�e en section 4.6 que la taille du treillis d�epend de l'excursion du
compteur. De même, pour le d�ecodage souple de codes de Hu�man, les tailles des treillis
�a horloge bit et �a horloge symbole sont conditionn�ees respectivement par l'excursion du
compteur de symboles et du compteur de bits. Nous avons observ�e exp�erimentalement
dans la premi�ere partie de ce chapitre que les tailles des treillis pouvaient devenir
excessives. Il en va n�ecessairement de même pour la technique qui vient d'être pr�esent�ee.

5.4.2.2 Estimation simpli��ee

Un premier moyen pour �eviter tout probl�eme de complexit�e consiste �a revenir au
d�ecodage s�equentiel �etudi�e dans le chapitre 3. Toutefois, nous pr�ef�erons essayer de
concevoir un algorithme d'estimation simpli��e bas�e sur les codes quasi-arithm�etiques.
L'id�ee consiste �a e�ectuer l'estimation s�epar�ement sur chacune des deux descriptions,
puis �a fusionner le r�esultat de ces deux estimations. L'estimation s�epar�ee des deux
descriptions est e�ectu�ee avec l'algorithme de d�ecodage souple �etudi�e dans le chapitre 4.
Cet algorithme fournit d'abord en r�esultat les probabilit�es a posteriori P(Xn;KnjY ) sur
les �etats (Xn;Kn) du mod�ele produit source + d�ecodeur, puis la s�equence d'�etats (X;K)
la plus vraisemblable, qui correspond �a la s�equence de symboles S d�ecod�ee.

Pour pouvoir être fusionn�ee, l'information souple P(Xn;KnjY ) et P(X 0
n0 ;K

0
n0 jY

0)
sur chacune des deux descriptions doit être synchronis�ee. L'id�eal serait de pouvoir
convertir cette information sur les �etats du mod�ele de d�ecodeur en information sur les
symboles. L�a encore, nous sommes confront�es �a une conversion d'horloge. Pour �eviter
cette conversion, Nous prenons le parti d'une solution sous-optimale. L'algorithme de
d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques nous permet d'obtenir deux s�equences de
symboles solutions S et S0 ind�ependamment pour chacune des descriptions. Apr�es une
conversion de source binaire vers M -aire, nous les fusionnons directement en utilisant
la table d'index MDUSQ, qui sert alors de d�etecteur d'erreurs (section 2.5). Un sch�ema
bloc de ce d�ecodeur est donn�e par la �gure 5.8. Un tel d�ecodeur est sym�etrique au
codeur (�gure 5.6).

5.4.2.3 Estimation pseudo it�erative

La technique d'estimation simpli��ee pr�esent�ee dans la section pr�ec�edente a l'avan-
tage d'o�rir une complexit�e r�eduite. Cependant, lors de l'�etape de fusion, les d�epen-
dances entre les deux descriptions, ainsi que la corr�elation de la source originale ne sont
pas compl�etement exploit�ees. Dans cette section, nous proposons une piste d'�etude
pour la conception d'un algorithme d'estimation capable d'exploiter pleinement ces
d�ependances sans augmenter excessivement la complexit�e. Il s'agit de s'inspirer du
concept de d�ecodage turbo it�eratif. Au lieu d'it�erer entre deux d�ecodeurs de canal, on
souhaiterait it�erer entre le d�ecodage des deux descriptions. Une application de cette
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Fig. 5.8 { Estimation simpli��ee de codes quasi-arithm�etiques �a deux descriptions.

id�ee a d�ej�a �et�e propos�ee par Srinivasan [Sri99], sans la pr�esence du codage entropique.
Le probl�eme consiste alors �a d�eterminer l'information souple qui doit être transmise
d'un d�ecodeur �a l'autre.

Nous consid�erons dans un premier temps un sch�ema en deux �etapes. Tout d'abord,
l'estimation est e�ectu�ee s�epar�ement sur chacune des deux descriptions, comme dans
la section pr�ec�edente. Les lois a posteriori P(Xn;KnjY ) et P(X 0

n0 ;K
0
n0 jY

0) sont issues
de ces deux estimations. L'�etape suivante consiste �a �echanger cette information souple
entre les deux descriptions pour ensuite recommencer deux estimations ind�ependantes
qui permettront d'obtenir les lois a posteriori P(Xn;KnjY; Y 0) et P(X 0

n0 ;K
0
n0 jY; Y

0).
Si l'on ignore la pr�esence de codes �a longueurs variables, on a apr�es la premi�ere �etape
les lois a posteriori P(IljY ) et P(I

0
l jY

0). Le r�esultat de l'�etape suivante peut alors être
obtenu par la d�ecomposition

P(IljY; Y
0) = P(IljY ) � P(IljI

0
l) � P(I

0
l jY

0). (5.10)

Lorsqu'on utilise le codage quasi-arithm�etique, une telle strat�egie est encore une
fois limit�ee par la d�esynchronisation entre les deux descriptions et la n�ecessit�e d'e�ec-
tuer des conversions d'horloge. Si l'on reprend le cas du codeur quasi-arithm�etique de
pr�ecision minimale (T = 4), comme en section 5.4.2.1, une telle strat�egie devient ac-
cessible. En reprenant un mod�ele �a horloge symbole, les lois a posteriori P(Il; NljY ) et
P(I 0l ; N

0
l jY

0) peuvent être estim�ee lors de la premi�ere �etape. L'�equation 5.10 augment�ee
des compteurs Nl et N

0
l permet alors d'e�ectuer la seconde �etape. Nous ne sommes

cependant toujours pas dans le cadre d'un sch�ema it�eratif. Cette id�ee reste �a �etudier et
�a exp�erimenter.

5.4.3 R�esultats exp�erimentaux

Les performances de l'algorithme de d�ecodage souple de codes MDUSQ+QAC sim-
pli��e de la section 5.4.2.2 ont �et�e �evalu�ees exp�erimentalement sur une source de Gauss-
Markov d'ordre 1 de moyenne nulle et de variance unit�e avec di��erents facteurs de
corr�elation �. Le d�ebit est de 3 bits par �echantillon par description et la largeur de la
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diagonale de la table d'index MDUSQ est d = 2. La source est donc quanti��ee sur 34
niveaux uniformes, ce qui est proche de 5 bits par symbole. Une comparaison avec le
d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques est e�ectu�ee. Ceux-ci sont appliqu�es sur
une source de Gauss-Markov d'ordre 1 de moyenne nulle et de variance unit�e quan-
ti��ee sur 5 bits. Des marqueurs de synchronisation sont ajout�es de mani�ere �a ajuster
les d�ebits des deux m�ethodes. Nous consid�erons des s�equences de longueur K = 50
symboles. Toutes les simulations ont �et�e e�ectu�ees pour un canal gaussien �a bruit blanc
additif (AWGN) avec une modulation BPSK. Les r�esultats sont moyenn�es sur au moins
400 r�ealisations.
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Fig. 5.9 { SER et SNR pour le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques et pour le
d�ecodage souple de codes MDUSQ + quasi-arithm�etiques (� = 0:1).

Les �gures 5.9, 5.10 et 5.11 pr�esentent les courbes de SER et SNR r�esiduels en
fonction du rapport signal �a bruit Eb=N0 du canal, respectivement pour � = 0:1, � = 0:5
et � = 0:9. On remarque imm�ediatement la tr�es nette sup�eriorit�e du d�ecodage souple de
codes quasi-arithm�etiques. Cela s'explique par le fait que nous utilisons une technique
d'estimation simpli��ee pour les codes MDUSQ+QAC. La redondance entre les deux
descriptions ainsi que la corr�elation de la source ne sont pas compl�etement exploit�ees.

Cependant, il ne faut pas oublier que le sch�ema de codage MDUSQ+QAC est con�cu
pour r�esister �a la fois aux erreurs et aux e�acements. A�n d'�evaluer son e�cacit�e dans
un tel contexte, nous avons structur�e nos donn�ees en paquets et introduit un taux
de perte de ces paquets dans nos simulations. Chaque paquet contient une s�equence
compl�ete de symboles cod�es quasi-arithm�etiquement. Dans le cas du codage �a simple
description, si un paquet est perdu, aucune information concernant son contenu ne
subsiste. Dans le cas du codage �a descriptions multiples, l'information concernant une
s�equence de symboles est r�epartie entre deux paquets, ce qui r�eduit la probabilit�e de
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Fig. 5.10 { SER et SNR pour le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques et pour
le d�ecodage souple de codes MDUSQ + quasi-arithm�etiques (� = 0:5).
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Fig. 5.11 { SER et SNR pour le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques et pour
le d�ecodage souple de codes MDUSQ + quasi-arithm�etiques (� = 0:9).
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perdre toute information concernant cette s�equence. La �gure 5.12 illustre les r�esultats
de cette simulation. On constate un bon comportement du codage �a descriptions mul-
tiples face aux e�acements. En revanche, le codage �a simple description reste sup�erieur
pour les forts taux d'erreur. Ces r�esultats peuvent être compar�es �a ceux de [CKS01],
o�u les auteurs montrent que pour des canaux �a erreurs bits, le codage par descriptions
multiples est surpass�e par des techniques plus classiques o�u le codage de source et le
codage de canal sont optimis�es conjointement. Nos r�esultats con�rment ce point, mais
montrent �egalement l'int�erêt du codage par descriptions multiples lorsque le canal est
sujet aux e�acements.
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Fig. 5.12 { SNR pour le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques avec et sans
MDUSQ, pour des taux d'e�acement respectivement de 10%, 5% et 1% (� = 0:1).

La �gure 5.13 combine les r�esultats de la �gure 5.9 (sans e�acements) avec ceux de
la �gure 5.12 (avec e�acement). Cela permet d'illustrer la fragilit�e du codage �a simple
description et la robustesse du codage �a descriptions multiples face aux e�acements.
En e�et, les e�acements ne d�egradent que l�eg�erement les performances de ce dernier,
alors que les pertes sont dramatiques pour le codage �a simple description.

5.5 conclusion

Dans le contexte de la transmission sur des canaux sujets �a la fois �a des erreurs
et �a des e�acements, nous avons propos�e la conception de sch�emas de codage robustes
bas�es sur la combinaison d'une quanti�cation scalaire uniforme �a descriptions multiples
(MDUSQ) avec des techniques de d�ecodage souple. Le codage par descriptions multiples
apporte la robustesse face aux e�acements et le d�ecodage souple permet d'�eviter la pro-
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Fig. 5.13 { SNR pour le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques avec et sans
MDUSQ, avec et sans e�acements (� = 0:1).

pagation des erreurs dans les codes �a longueur variable en favorisant la synchronisation
de ces derniers. Le formalisme des r�eseaux bay�esiens permet de mod�eliser l'ensemble de
la châ�ne de codage et de concevoir des algorithmes d'estimation qui exploitent la re-
dondance introduite par le codage par descriptions multiples, en plus de la redondance
�eventuellement ajout�ee pour lutter sp�eci�quement contre les d�esynchronisations. Le
premier sch�ema propos�e est bas�e sur l'utilisation du codage de Hu�man. L'algorithme
d'estimation exploite �a la fois la corr�elation de la source et la redondance entre les
deux descriptions. Ensuite, l'utilisation du codage quasi-arithm�etique est consid�er�ee.
La conception de l'algorithme d'estimation s'av�ere plus d�elicate dans ce cas, du fait
de la di�cult�e de conversion entre horloge bit et horloge symbole inh�erente au codage
quasi-arithm�etique et de l'absence de synchronisation entre les deux descriptions. Plu-
sieurs algorithmes d'estimation sont alors propos�es. Celui qui est retenu o�re un bon
compromis entre la robustesse et la complexit�e. Il consiste tout d'abord �a e�ectuer
l'estimation ind�ependamment sur chacune des descriptions, en utilisant l'algorithme
du chapitre 4, puis �a fusionner le r�esultat des deux estimations en utilisant la table
d'index MDUSQ comme d�etecteur d'erreur.

Cette derni�ere approche a �et�e valid�ee exp�erimentalement dans un contexte de trans-
mission avec e�acements et erreurs. Si les r�esultats obtenus montrent son int�erêt, ils
montrent �egalement que son e�cacit�e d�epend des caract�eristiques du canal. Il apparâ�t,
par exemple, que pour de faibles taux d'e�acement, le codage �a deux descriptions peut
être surpass�e par le codage �a simple description. Les caract�eristiques des canaux de
transmission ne sont g�en�eralement pas stationnaires. Les sch�emas de codage robustes
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ont alors tout int�erêt �a pouvoir s'adapter �a l'�etat du canal au moment de la transmis-
sion, ce qui permet une protection optimale des donn�ees. Pour conclure ce chapitre, nous
consid�erons la possibilit�e de rendre le sch�ema de codage robuste bas�e sur la MDUSQ
et le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques adaptable aux conditions de trans-
mission.

Nous faisons l'hypoth�ese que la source est faiblement corr�el�ee, comme c'est le cas
par exemple pour une sous-bande de transform�ee en ondelettes. Cela implique que s'il
est n�ecessaire de rajouter de la redondance, des marqueurs de synchronisation seront
utilis�es plutôt qu'un code convolutif. Il se peut que le protocole r�eseau utilis�e inclue un
code de canal, que nous n'exploiterons pas. Nous faisons l'hypoth�ese, en revanche que
le codeur et le d�ecodeur disposent d'une information minimale sur l'�etat du canal, �a
savoir au moins un taux d'erreur et un taux d'e�acement.
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Fig. 5.14 { Proposition de codeur robuste bas�e MDUSQ et codage quasi-arithm�etique.

Le fonctionnement du codeur est illustr�e par le sch�ema de la �gure 5.14. Quatres
param�etres peuvent être distingu�es. Tout d'abord, le choix du nombre de descriptions
d�epend du taux d'e�acement observ�e sur le canal. Si le codage �a deux descriptions est
adopt�e, alors la corr�elation entre ces deux descriptions est r�egl�ee par le param�etre d, qui
repr�esente le nombre de diagonales couvertes dans la table d'index MDUSQ. Ensuite, la
fr�equence et la taille des marqueurs est r�egl�ee en fonction du taux d'erreur observ�e sur le
canal. Notons que sur la �gure, les marqueurs signal�es sont M -aires, car ils sont ins�er�es
avant la conversion de source. Ils peuvent aussi bien être ins�er�es apr�es la conversion.
Ce sont alors des marqueurs binaires. Nous pr�eferons les marqueurs M -aires pour une
question pratique li�ee �a la mise en oeuvre du calcul du mod�ele de source binaire. En�n
la pr�ecision T du codeur quasi-arithm�etique est elle aussi r�egl�ee en fonction du taux
d'erreur observ�e.

Au d�ecodage, tous ces param�etres sont suppos�es connus, ce qui signi�e qu'ils ont
�et�es dupliqu�es dans les deux descriptions et qu'ils ont �et�e prot�eg�es par un code de canal
appropri�e. Le fonctionnement du d�ecodeur est illustr�e sur la �gure 5.15. Trois modes de
d�ecodage sont possibles. Le d�ecodage s�equentiel, bas�e sur l'algorithme du chapitre 3,
le d�ecodage optimal bas�e sur l'algorithme du chapitre 4 et le d�ecodage instantan�e.
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Notons que le choix du mode de d�ecodage est strictement ind�ependant des param�etres
qui ont �et�e choisis au codage. Ce choix s'e�ectue non seulement en fonction du taux
d'erreur observ�e sur le canal, mais aussi en fonction de la capacit�e du d�ecodeur. En
e�et, si par exemple le r�ecepteur ne dispose pas d'une m�emoire su�sante pour stocker
et traiter le treillis d'estimation n�ecessaire au d�ecodage souple optimal, alors il pourra
tout de même utiliser le d�ecodage s�equentiel, en r�eglant la complexit�e en fonction de ses
capacit�es grâce au param�etre d'�elagage W . Le d�ecodage instantan�e pourra être utilis�e
quand le taux d'erreur est nul. Ainsi le sch�ema de codage propos�e peut s'adapter �a
des conditions de transmissions et de r�eceptions h�et�erog�enes et variant dans le temps.
Notons de plus qu'il peut être possible d'adapter �nement le d�ebit grâce au codage
progressif, comme cela a �et�e vu dans le chapitre 2. L'�etape �nale du d�ecodage d�epend
du nombre de descriptions envoy�ees et re�cues.

En consid�erent les r�esultats d'int�egration du codage progressif �a descriptions mul-
tiples et du d�ecodage souple de codes arithm�etiques dans JPEG2000 obtenus respecti-
vement aux chapitres 2 et 3, il parâ�t �evident que le sch�ema de codage robuste complet
pourra �egalement être appliqu�e au codage d'image �xe bas�e JPEG2000. Le cas du
codage vid�eo est en revanche plus d�elicat, du fait d'une part de l'aspect pr�edictif et
d'autre part de la complexit�e du d�ecodage souple. Ce dernier devra être mis en oeuvre
e�cacement pour permettre le d�ecodage en temps r�eel. Seul le d�ecodage s�equentiel est
envisageable pour le moment. L'int�egration du sch�ema de codage robuste dans un co-
deur vid�eo bas�e sous-bandes 3D semble être une piste int�eressante, en particulier si un
sch�ema de codage par blocs de type EBCOT est adopt�e.

Dans la description du codeur de la �gure 5.14, nous soulignons le fait que les pa-
ram�etres sont r�egl�es en fonction de l'�etat observ�e du canal. Cependant, nous ne pr�ecisons
pas comment ce r�eglage est e�ectu�e. Cette question est actuellement en suspens. La dif-
�cult�e dans la conception d'une proc�edure d'optimisation d�ebit/redondance/distorsion
r�eside dans la n�ecessit�e d'�evaluer au codeur l'impact du d�ecodage souple sur la dis-
torsion �nale de la source reconstruite. Plus pr�ecis�ement, il faudrait être capable de
calculer l'esp�erance de la distorsion ou bien du taux d'erreur symbole en sortie de
l'estimation et en fonction d'un taux d'erreur bit. Actuellement, nous pouvons faire
un tel calcul en prenant en compte la pr�esence du codage arithm�etique, mais pas le
d�ecodage souple. La seule solution que nous pouvons proposer consiste donc �a e�ectuer
des s�eries de simulation et �a m�emoriser les jeux de param�etres les mieux adapt�es �a des
caract�eristiques de canal pr�ed�e�nies.
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L'�etude men�ee dans cette th�ese s'inscrit dans le contexte g�en�eral de la transmission
de donn�ees multim�edia sur des r�eseaux de paquets h�et�erog�enes aux caract�eristiques
variant dans le temps. En prenant comme point de d�epart l'�etude des techniques de
codage par descriptions multiples, nous nous sommes attach�es �a d�e�nir des sch�emas
de codage robustes �a la fois aux erreurs et aux e�acements et capables de s'adap-
ter aux caract�eristiques du canal et des �emetteurs/r�ecepteurs. Dans ce chapitre, nous
synth�etisons l'ensemble des contributions apport�ees dans ce travail, puis nous donnons
quelques perspectives.

5.6 Synth�ese

Codage progressif �a deux descriptions. Deux codeurs d'image �xe progressifs �a
deux descriptions bas�es JPEG2000 ont �et�e d�evelopp�es, l'un bas�e sur la quanti�cation
scalaire uniforme �a descriptions multiples (MDUSQ), l'autre bas�e sur la transform�ee
polyphase associ�ee �a la quanti�cation s�elective. La caract�eristique de progressivit�e a
l'avantage de permettre une adaptation ais�ee du d�ebit de transmission. Les deux des-
criptions peuvent contribuer in�egalement �a la reconstruction de l'image et procurent
la robustesse aux e�acements. En plus de la progressivit�e, ces deux codeurs h�eritent
de toutes les caract�eristiques de JPEG2000. Dans le cas de la transform�ee polyphase,
la progressivit�e est utilis�ee pour l'application du principe de la quanti�cation s�elective.
Le cas de la MDUSQ a n�ecessit�e une �etude plus approfondie. En particulier, il a �et�e
montr�e que les tables d'index d�evelopp�ees pr�ec�edemment pour la MDSQ ne sont pas
adapt�ees au codage progressif. Un algorithme de cr�eation de table d'index embô�t�ees
a �et�e propos�e et �a permis une am�elioration signi�cative des performances du syst�eme.
L'impact de la MDUSQ sur les performances du codeur a �et�e �etudi�e.

D�ecodage souple de codes arithm�etiques. Le codage par descriptions multiples
ne permet pas en lui même de lutter contre les erreurs. Ce probl�eme a donc �et�e �etudi�e
sp�eci�quement. Le codage entropique, et plus particuli�erement le codage arithm�etique,
a �et�e identi��e comme un point faible dans tout syst�eme de compression. En e�et, une
seule erreur bit su�t �a d�esynchroniser un d�ecodeur arithm�etique. Ce dernier n'a pas la
capacit�e de se resynchroniser. Tous les symboles qui suivent l'erreur sont alors erron�es.
Une mod�elisation bay�esienne de la châ�ne de codage a �et�e utilis�ee pour concevoir un
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algorithme de d�ecodage souple de codes arithm�etiques. La �abilit�e de l'estimation a
�et�e renforc�ee grâce �a l'ajout et au traitement sp�eci�que de redondance sous forme de
marqueurs de synchronisation ou d'information adjacente. L'algorithme de d�ecodage
souple de codes arithm�etiques, du fait de la structure même de ces codes, sou�re d'une
complexit�e exponentielle. Une strat�egie d'�elagage adapt�ee permet de contrôler cette
complexit�e, mais rend l'estimation sous-optimale. Finalement, cet algorithme a �et�e
int�egr�e dans un codeur JPEG2000. Les r�esultats exp�erimentaux montrent des gains de
PSNR qui peuvent d�epasser les 15 dB.

D�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques. A�n d'�eviter l'�elagage, des
codes arithm�etiques simpli��es appel�es codes quasi-arithm�etiques ont �et�e utilis�es. Une
mod�elisation bay�esienne de la châ�ne de codage a �et�e de nouveau propos�ee. Les pro-
pri�et�es du codage quasi-arithm�etique associ�ees �a une mod�elisation appropri�ee de la
source permettent de repr�esenter le codeur et le d�ecodeur sous la forme d'automates �a
nombre d'�etats �nis. Un nouvel algorithme d'estimation, optimal cette fois, a alors pu
être d�evelopp�e. Les marqueurs de synchronisation et l'information adjacente peuvent
�egalement être exploit�es par cet algorithme. L'utilisation de codes convolutifs a �et�e
consid�er�ee. Un sch�ema de d�ecodage it�eratif inspir�e des turbo codes en s�erie a �et�e pro-
pos�e. Toutes ces approches ont �et�e valid�ees exp�erimentalement sur des sources de Gauss-
Markov. Les r�esultats d�ependent de la corr�elation de la source et des taux d'erreur sur
le canal. Le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques surpasse le d�ecodage souple
de codes arithm�etiques dans la plupart des cas.

D�ecodage souple de descriptions multiples. Finalement, des sch�emas de codage
robustes �a la fois aux e�acements et aux erreurs ont �et�e propos�es en combinant le
codage par descriptions multiples avec le principe du d�ecodage souple. Un premier
sch�ema, bas�e sur la MDUSQ et les codes de Hu�man, a �et�e d�evelopp�e. Dans ce sch�ema,
seule la MDUSQ est utilis�ee pour ajouter de la redondance. Cette redondance est ex-
ploit�ee par l'estimation. Un deuxi�eme sch�ema, bas�e sur la MDUSQ et les codes quasi-
arithm�etiques a �et�e propos�e. Les di�cult�es de conception d'un algorithme de d�ecodage
souple optimal dans ce cas ont �et�e soulign�ees. Trois techniques d'estimation ont alors
�et�e propos�ees. L'une d'elle a �et�e valid�ee exp�erimentalement dans un contexte de trans-
mission comportant e�acements et erreurs. En conclusion, un sch�ema g�en�eral de codage
robuste aux e�acements et aux erreurs, adaptable aux caract�eristiques du canal et des
�emetteurs/r�ecepteurs a �et�e propos�e et discut�e.

R�esultats. A partir des di��erents r�esultats exp�erimentaux obtenus dans cette th�ese,
les remarques suivantes peuvent être faites.

{ Tout d'abord, les r�esultats obtenus con�rment l'int�erêt du codage conjoint source/
canal. En e�et, nous montrons des situations o�u l'ajout de redondance directement
dans la source est plus e�cace que l'ajout de redondance sous forme de codes
convolutifs.
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{ Le type de redondance �a ajouter d�epend en fait de la corr�elation de la source. En
e�et, pour des sources fortement corr�el�ees, il est inutile de rajouter davantage de
corr�elation. Des codes correcteurs d'erreurs sont alors plus e�caces. En revanche,
si la source est faiblement corr�el�ee, il est pr�ef�erable d'augmenter cette corr�elation
plutôt que d'utiliser des codes correcteurs d'erreurs.

{ En�n pour �nir, nous remarquons qu'il est toujours int�eressant de compresser
davantage les donn�ees. Dans le cadre du d�eveloppement des techniques de codage
conjoint source/canal, une attitude possible consiste �a dire qu'il est pr�ef�erable de
compresser moins les donn�ees a�n de garantir une plus grande robustesse. Par
exemple, les codes de Hu�man sont moins e�caces que les codes arithm�etiques,
mais permettent le d�ecodage souple optimal. Or nous montrons des r�esultats o�u
le d�ecodage souple non optimal de codes arithm�etiques surpasse celui optimal des
codes de Hu�man. Cela s'explique par le fait que le gain en compression des codes
arithm�etiques a �et�e exploit�e pour ajouter une forme de redondance qui favorise
la synchronisation du code. Il est donc dans ce cas plus int�eressant de compresser
plus et d'exploiter le gain de compression pour le traitement appropri�e des erreurs.
Cette remarque doit tout de même être relativis�ee, puisque nous montrons aussi
des cas o�u elle n'est pas v�eri��ee.

5.7 perspectives

A la suite des travaux e�ectu�es dans cette th�ese, de nombreux d�eveloppements sont
possibles, parmi lesquels :

{ Le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques adaptatifs. Le codage
quasi-arithm�etique adaptatif a �et�e mentionn�e, mais n'a pas �et�e trait�e. Ce th�eme
n'est pas �a n�egliger, si l'on consid�ere le fait que des standards de compression
r�ecents tels que H264 incluent le codage arithm�etique adaptatif.

{ L'utilisation d'autres techniques de codage par descriptions multiples.
Dans cette th�ese, la MDUSQ a �et�e adopt�ee pour ses bonnes performances, son
r�eglage ais�e de la redondance et parce qu'elle permet de mod�eliser facilement
les d�ependances entre les descriptions. Cependant, suivant l'application, d'autres
techniques peuvent être associ�ees au principe du d�ecodage souple, telles que les
techniques spectrales, la transform�ee polyphase, les bancs de �ltres redondants et
d'autres encore.

{ L'introduction des e�acements dans le d�ecodage souple. Dans nos simu-
lations, nous avons consid�er�es que les e�acements �etaient corrig�es uniquement
par le codage par descriptions multiples. C'est �a dire que les descriptions re�cues
contiennent forc�ement les observations d'une s�equence de bits cod�ee enti�ere. Les
algorithmes d'estimations utilis�es peuvent être adapt�es au cas d'e�acements \lo-
caux". Pour une s�equence de bits donn�ee, si un sous ensemble de ces bits n'est pas
re�cu, l'estimation peut tout de même être e�ectu�ee en mettant �a 0:5 les probabi-
lit�es des bits non observ�es. La �abilit�e de l'estimation dans ce cas reste �a �etudier.
Des exp�eriences pr�eliminaires ont �et�e r�ealis�ees et des r�esultats prometteurs ont
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�et�e obtenus.

{ le d�ecodage souple rapide. Dans les techniques de d�ecodage souple consid�er�ees,
la complexit�e peut rapidement devenir critique, du fait en particulier de la taille
des treillis d'estimation. La complexit�e de l'algorithme de d�ecodage souple de
codes arithm�etiques est contrôl�ee grâce �a l'�elagage. Des mises en oeuvre rapide
sont possibles, et pourrait être d�evelopp�ees. Cet algorithme fonctionne aussi bien
avec les codes quasi-arithm�etiques. Il serait int�eressant, cependant, de red�e�nir
un algorithme d'estimation et une strat�egie d'�elagage sp�eci�quement pour ces
derniers.

{ L'application au codage vid�eo. La conception d'un codeur vid�eo \scalable"
et robuste �a la fois aux e�acements et aux erreurs est encore un d�e�. La piste du
codage vid�eo en sous-bandes 3D semble particuli�erement int�eressante. Des bancs
de �ltres redondants peuvent être utilis�es pour la cr�eation de ces sous-bandes. Le
d�ecodage souple n'est envisageable qu'avec une mise en oeuvre rapide.

{ L'�evaluation th�eorique des performances du d�ecodage souple. Nous avons
soulign�e la di�cult�e d'�evaluer th�eoriquement l'impact du d�ecodage souple sur le
taux d'erreur symbole ou sur la distorsion en fonction d'un taux d'erreur bit. La
r�esolution de cette question permettrait de concevoir des fonctions d'optimisation
d'allocation de la redondance pour le d�ecodage souple.

{ L'adoption du codage quasi-arithm�etique dans un standard de com-

pression. Il pourrait être particuli�erement int�eressant d'adopter le codage quasi-
arithm�etique �a la place du codage arithm�etique dans un standard de compression
d'image ou de vid�eo. En e�et, dans la mesure o�u la pr�ecision du code est pa-
ram�etrable cela n'aurait aucun coût, except�e quelques bits d'en-tête global pour
transmettre le param�etre de pr�ecision. Seulement quatre valeurs de la pr�ecision
peuvent su�re (T = 4; 8; 16;max). Dans le cas de la pr�ecision maximale, les per-
formances en compression sont conserv�ees par rapport au codage arithm�etique,
sans inconv�enient particulier. Si la pr�ecision est r�eduite, cela ouvre la possibilit�e,
d'une part d'o�rir une robustesse accrue grâce au d�ecodage souple, et d'autre
part de permettre des mises en oeuvre rapide grâce �a la mod�elisation sous forme
d'automate �a nombre d'�etats �ni. Dans ce dernier cas, une simple table (LUT)
su�t �a e�ectuer le codage et le d�ecodage. Notons que dans le cas o�u la robustesse
est primordiale, des marqueurs de synchronisation peuvent être exploit�es. De tels
marqueurs sont d�ej�a int�egr�es dans le standard JPEG2000.
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Annexe A

JPEG 2000

A.1 Introduction

L'utilisation des images num�eriques est de plus en plus importante dans de nom-
breux domaines et la qualit�e de ces images a consid�erablement augment�ee. Plus que
jamais, il est n�ecessaire de compresser ces images pour les stocker et les transmettre.
Mais il est aussi n�ecessaire de disposer de fonctionnalit�es nouvelles pour �editer, traiter
et transmettre ces images sur des r�eseaux et des terminaux h�et�erog�enes. Ce constat a
motiv�e la cr�eation du standard JPEG2000, qui a �et�e propos�e pour prendre la suite du
standard JPEG. Ce standard a �et�e �nalis�e en d�ecembre 2000 [ISO00].

Le standard JPEG2000 n'a pas pour seul int�erêt des performances en compression
am�elior�ees. Il propose �egalement un certain nombre de fonctionnalit�es telles que :

{ la transmission progressive par qualit�e, r�esolution ou composante.

{ La compression avec ou sans perte.

{ L'acc�es al�eatoire au train binaire et la possibilit�e de d�ecodage d'une partie seule-
ment de l'image.

{ Le traitement dans le domaine compress�e (par exemple, rotation ou rognage).

{ Le codage prioritaire de r�egions d'int�erêts.

L'historique du d�eveloppement du standard JPEG2000 est r�esum�e dans [MGBB00].
Des d�etails suppl�ementaires sont �egalement fournis sur son fonctionnement et ses fonc-
tionnalit�es.

La structure de base d'un codeur JPEG2000 est r�esum�ee par la �gure 2.1, en sec-
tion 2.1. Ce codeur est compos�e d'une transform�ee en ondelettes, d'une quanti�cation
et d'un algorithme sp�eci�que de codage embô�t�e appel�e EBCOT (Embedded Block Co-
ding with Optimized Truncation). Ce dernier, propos�e par Taubman [Tau00], constitue
l'�el�ement cl�e de JPEG2000. EBCOT est une �evolution de l'algorithme LZC (layered zero
coding) [TZ94]. Notons que la version d'EBCOT utilis�ee dans le standard JPEG2000
est l�eg�erement di��erente de celle propos�ee originalement par Taubman. La di��erence
majeure entre EBCOT et d'autres codeurs tels que EZW ou SPIHT r�eside dans le
d�ecoupage en blocs des sous-bandes de la transform�ee en ondelettes. La o�u EZW et
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SPIHT utilisent la corr�elation inter sous-bandes pour la compression, EBCOT n'ex-
ploite que la corr�elation intra bloc. Nous d�etaillons �a pr�esent le fonctionnement d'EB-
COT.

A.2 Codage EBCOT

L'algorithme EBCOT est un algorithme de codage embô�t�e d'une d�ecomposition
en ondelettes discr�ete d'une image. EBCOT peut indi��eremment prendre en entr�ee
une repr�esentation multir�esolution telle que celle de Mallat, ou bien une d�ecomposition
quelconque en paquets d'ondelettes.

Dans EBCOT, chaque sous-bande est partitionn�ee en blocs d'�echantillonsBi, g�en�era-
lement de taille 64�64, mais qui peut varier. EBCOT g�en�ere pour chaque bloc un train
binaire ind�ependant. Chaque train binaire ainsi form�e est hautement scalable, c'est �a
dire qu'il peut être tronqu�e �a des points Rn

i , correspondant respectivement �a une dis-
torsion Dn

i . La propri�et�e int�eressante de cet ensemble de points de troncature (R
n
i ; D

n
i )

est que la plupart de ces points sont situ�es sur l'enveloppe convexe de la courbe d�ebit-
distorsion du bloc consid�er�e.

A�n de g�en�erer un train binaire progressif pour repr�esenter l'image enti�ere, EB-
COT organise le train binaire �nal en couches de qualit�e Qq. �Etant donn�e un d�ebit
allou�e �a une couche donn�ee, le train binaire de chacun des blocs est tronqu�e de fa�con
�a minimiser la distorsion globale associ�ee au d�ecodage de la couche consid�er�ee. L'al-
gorithme d'optimisation d�ebit-distorsion, qui d�etermine la contribution de chaque bloc
aux di��erentes couches, est appel�e PCRD (Post Compression Rate-Distortion). L'or-
ganisation des couches de qualit�e est illustr�ee par la �gure A.1.

0B B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

couche 1

couche 2

couche 3

Fig. A.1 { Organisation des couches de qualit�e dans EBCOT. Par exemple, le bloc 7
ne contribue pas �a la couche 1.
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En plus des portions des trains binaires de blocs concat�en�es, les couches de qualit�e
Qq contiennent des informations auxiliaires indiquant le point de troncature ni associ�e
�a chaque bloc contribuant �a la couche, ainsi que la longueur de train binaire Rni

i qui
y correspond. Une deuxi�eme brique est introduite dans EBCOT, destin�ee �a compres-
ser ces donn�ees auxiliaires et �a structurer l'information en paquets EBCOT. Ceux-ci
sont con�cus de fa�con �a pouvoir r�eordonner le train binaire en fonction du type de pro-
gressivit�e d�esir�e. Ils permettent �egalement l'acc�es al�eatoire aux donn�ees. L'ensemble de
l'algorithme EBCOT est sch�ematis�e par la �gure A.2.

T2

auxiliaires des blocs
et des informations 

Formation des couches

et d’ informations auxiliaires

Codage emboité des blocs

T1

bas niveau

Train binaire structuré

Ensemble de trains binaires de blocs

Blocs de coefficients  
des sous-bandes

Fig. A.2 { Briques principales de l'algorithme EBCOT.

A.2.1 Algorithme PCRD

L'algorithme PCRD tente de trouver, pour chaque bloc Bi les points de troncature
ni de fa�con �a minimiser la distorsion suppos�ee additive :

D =
X
i

Dni
i (A.1)

sous la contrainte

R =
X
i

Rni
i � Rmax (A.2)

La mesure de distorsionDni
i correspond �a l'erreur quadratique moyenne pond�er�ee par le

carr�e de la norme L2 des fonctions d'ondelettes de base pour la sous-bande bi, �a laquelle
appartient le bloc Bi. Une approche lagrangienne est adopt�ee, consistant �a minimiser
la grandeur suivante:

(D(�) + �R(�)) =
X
i

�
D
n�i
i + �R

n�i
i

�
(A.3)
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Pour ce faire, �etant donn�e l'ensemble de tous les points de troncature possibles pour le
bloc Bi : j1 < j2 < j3 < : : : , d�e�nissons les pentes distorsion-d�ebit suivantes:

Sjki =
�Djk

i

�Rjk
i

=
D
jk�1

i �Djk
i

Rjk
i �R

jk�1

i

(A.4)

Un ensemble de points de troncature j1 < j2 < j3 < : : : est dit admissible si la suite
des pentes correspondantes Sj1i < Sj2i < : : : est strictement croissante. L'ensemble Ni

de points de troncature admissible le plus grand pour un bloc Bi est form�e apr�es le
codage embô�t�e de chaque bloc (brique T1 de EBCOT). Ainsi, minimiser le lagrangien
de l'�equation A.3 revient simplement �a trouver:

n�i = max
n
jk 2 NijS

jk
i > �

o
(A.5)

A.2.2 Codage de blocs embô�t�e

Quanti�cation Tout d'abord, la formation pour chaque bloc Bi d'un train binaire
embô�t�e utilise une quanti�cation scalaire avec zone morte (quanti�cation dead-zone).
Nous adoptons dans la suite les notations suivantes:

{ si[k] = s[k1; k2]: s�equence d'�echantillons de sous-bandes appartenant au bloc Bi

(k1 et k2 sont les positions horizontale et verticale)

{ �i[k] 2 f�1; 1g: signe de si[k]

{ �i[k] =
jsi[k]j
��i

: amplitude des �echantillons quanti��es, repr�esent�ee sur Mi bits.

{ �� est le pas de quanti�cation de la sous-bande � et �i est la sous-bande contenant
le bloc Bi.

{ �pi [k]: p
�eme bit de la repr�esentation binaire de �i[k].

Signi�ance des sous-blocs Ce point n'apparâ�t pas dans le standard, mais fait
partie de l'algorithme EBCOT original. L'id�ee consiste �a d�ecouper les blocs en sous
blocs, par exemple de taille 16 � 16 et d'utiliser un codage par quadtree pour coder
e�cacement les sous blocs qui ne contiennent que des 0.

Primitives de codage de plans de bits La signi�ance �i[k] d'un �echantillon k est
d�e�nie comme suit: �i[k] = 0 tant que le premier bit �pi [k] non nul de �i[k] n'a pas �et�e
cod�e. Quatre primitives sont alors utilis�ees pour coder les plans de bits:

{ si �i[k] = 0 : utilisation d'une combinaison des primitives ZC (Zero Coding) et
RLC (Run-Length Coding) pour coder si on a �pi [k] = 1 ou non;

{ si �i[k] = 0 et �pi [k] = 1 : utilisation de la primitive SC (Sign Coding) pour coder
le signe de �i[k];

{ si �i[k] = 1 : utilisation de la primitive MR (Magnitude Re�nement) pour coder
la valeur du nouveau bit �pi [k] (o�u p est le num�ero du plan de bits courant);
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Contextes associ�es au codage des primitives Les d�ependances statistiques entre
signi�ances d'�echantillons sont captur�ees via la formation de trois types de contextes
di��erents (processus illustr�e �gure A.3):

{ h : nombre de voisins horizontaux signi�ants

{ v : nombre de voisins verticaux signi�ants

{ d : nombre de voisins diagonaux signi�ants

v

h

d

Fig. A.3 { Contextes form�es pour le codage arithm�etique des primitives

A.2.3 Plans de bits partiels

La �gure A.4(a) repr�esente les points du plan d�ebit-distorsion obtenus lorsqu'un
codage par plans de bits avec le codeur EBCOT est e�ectu�e. La courbe d'interpolation
montre que tronquer un plan de bit donn�e avant son d�ecodage complet conduit �a des
performances d�ebit-distorsion sous-optimales. Une technique de plans de bits partiels est
utilis�ee dans EBCOT, a�n d'obtenir un train binaire �nement granulaire, fournissant
une multitude de points de troncature situ�es sur la courbe d�ebit-distorsion de la source.

L'id�ee des plans de bits partiels consiste �a s�eparer les �echantillons du code-block
trait�e en sous-ensembles statistiquement distincts. Il est alors possible de coder les
�echantillons par sous-ensembles, en transmettant d'abord les sous-ensembles conduisant
�a la baisse de distorsion la plus importante. Dans le cas de EBCOT, 3 sous-ensembles
sont construits et correspondent �a 3 passes de codage di��erentes, not�ees Pp

1 ; : : : ;P
p
3 , o�u

la �n de Pp
3 marque le point auquel tous les �echantillons ont �et�e mis �a jour dans le plan

de bits p. Notons que l'algorithme EBCOT original comporte une passe de plus.

Bri�evement, les rôles jou�es respectivement par chaque passe sont les suivants.

{ \Forward Signi�ance Pass", Pp
1 :

{ Suivi d'un parcours d�e�ni comme suit : pour chaque �echantillon si[k] insigni-
�ant qui a un voisin signi�ant, application de la primitive ZC, accompagn�ee
de la primitive SC si �pi [k] = 1.

{ Les autres �echantillons sont ignor�es.

{ Pour chaque �echantillon trait�e, mise �a 1 de la variable d'�etat �i[k] (initialis�ee
�a 0 �a chaque passe de normalisation Pp

3 ).
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interpolation des points
R−D des plans de bits

courbe débit−distorsion
obtenue en modulant le pas de quantification

débit débit

D D

bits partiels
points R−D des plans de

(a) (b)

Fig. A.4 { Propri�et�es d�ebit-distorsion (a) du codage par plans de bits r�egulier et (b) du
codage par plans de bits partiels.

{ \Magnitude Re�nement Pass", Pp
2 :

{ Suivi d'un parcours d�e�ni comme suit : Pour chaque coe�cient signi�ant
pour lequel aucune information n'a �et�e cod�ee (�i[k] = 1 et �i[k] = 0) dans
le plan de bits p courant, utilisation de la primitive MR.

{ \Normalization Pass", Pp
3 :

{ Parcours de tous les �echantillons qui n'ont pas encore �et�e trait�es (�i[k] = 0

et �i[k] = 0).

{ Traitement des �echantillons consid�er�es avec les primitives ZC, RLC et SC
si n�ecessaire.

L'ordre d'apparition des di��erentes passes dans l'organisation du train binaire �nal
est illustr�e �gure A.5. On remarque que le train binaire commence par une passe de
normalisation. En e�et, les deux autre passes ont besoin d'une initialisation du processus
pour fonctionner.

...P
pmaxi
3 P

pmaxi
�1

1 P
pmaxi

�1
2 P

pmaxi
�1

3 P0
1 P0

2 P0
3

Fig. A.5 { Ordre des passes dans le train binaire EBCOT �nal d'un bloc Bi.

Finalement, l'algorithme de codage progressif EBCOT pr�esente des performances
au moins �egales �a ses concurrents EZW et SPIHT. EBCOT fournit par ailleurs plus
de 
exibilit�e, telles que la scalabilit�e en r�esolution (EZW et SPIHT ne fournissent que
la scalabilit�e SNR), ou bien des fonctionnalit�es d'acc�es al�eatoire aux donn�ees dans le
domaine compress�e.
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Annexe B

R�eseaux bay�esiens et inf�erence

B.1 introduction

Dans les chapitres 3, 4 et 5, nous analysons la structure de châ�nes de codages dans le
contexte des r�eseaux bay�esiens, suivant la m�ethodologie d�ej�a employ�ee dans [GFGR01].
Les r�eseaux bay�esiens constituent un outil naturel pour repr�esenter la structure �a la
fois des d�ependances stochastiques et des contraintes entre des variables al�eatoires. Ils
permettent �egalement de mettre en �evidence les relations d'ind�ependance conditionnelle
dans un mod�ele. Or, ces relations sont primordiales pour la conception d'algorithmes
d'estimation rapides. En e�et, la structure d'un algorithme d'inf�erence bay�esienne, soit
exact, soit approch�e, peut se d�eduire \automatiquement" de la repr�esentation graphique
du mod�ele. De tels algorithmes s'obtiennent en combinant certaines op�erations primi-
tives : la propagation, la mise �a jour et la fusion. Il existe de nombreux agencements
possibles de ces primitives, ce qui rend di�cile la classi�cation des strat�egies d'estima-
tion, hormis si l'on consid�ere le crit�ere sur lequel elles se basent. De plus, de nombreuses
communaut�es scienti�ques ont d�ecouvert ind�ependamment certaines de ces strat�egies,
d'o�u une large vari�et�e de noms pour des algorithmes tr�es similaires (par exemple l'al-
gorithme BCJR et la propagation de croyance).

... ...
X1X1 X2X2 X3X3 XNXN

Y1Y1 Y2Y2 Y3Y3 YNYN

Fig. B.1 { Processus de Markov X et mesure associ�ee Y (a) sur les variables de X et
(b) sur les transitions de X.

Dans cette annexe, nous nous appuyons sur [GFGR01] pour pr�esenter certaines
de ces strat�egies d'estimation appliqu�ees �a un processus de Markov. On peut citer
[GCSR95] et [Lau96] comme lectures compl�ementaires sur ce sujet. Les algorithmes
sont class�es d'abord suivant le crit�ere d'estimation, puis suivant l'organisation des cal-
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culs. Le processus de Markov �a estimer est X = X1 : : : XN . La factorisation P(X) =Q
n P(XnjXn�1) est repr�esent�ee graphiquement par la châ�ne orient�ee de la �gure B.1.

Le processus X est cach�e. L'information le concernant est obtenue �a travers le pro-
cessus de mesure �eventuellement bruit�e Y = Y1 : : : YN . Les mesures sont suppos�ees
ind�ependantes conditionnellement �a X. On a donc P(Y jX) =

Q
n P(YnjX). Les me-

sures sont �egalement suppos�ees locales, ce qui signi�e que Yn mesure uniquement
Xn (P(YnjX) = P(YnjXn)), ou bien la transition entre Xn�1 et Xn (P(YnjX) =
P(YnjXn�1;Xn)).

B.2 Estimation MPM

B.2.1 Strat�egies \organis�ees"

MPM est l'abr�eviation de maximum of posterior marginals (maximum des margi-
nales �a posteriori), ce qui signi�e que chaque Xn est estim�e individuellement suivant

X̂n = argmax
xn

P(Xn = xnjY ): (B.1)

Par cons�equent, l'objectif est de calculer les marginales a posteriori P(XnjY ). Le calcul
peut s'organiser �a partir de la factorisation

P(XnjY ) / P(XnjY
n
1 ) � P(Y

N
n+1jXn); (B.2)

o�u / d�esigne un facteur de normalisation et o�u Y b
a = Ya; Ya+1; : : : ; Yb. La propri�et�e de

Markov permet un calcul r�ecursif de chacun des termes de la partie droite de l'�equation.
La passe avant permet d'obtenir le premier terme

P(XnjY
n
1 ) / P(XnjY

n�1
1 ) � P(YnjXn); (B.3)

o�u

P(XnjY
n�1
1 ) =

X
xn�1

P(XnjXn�1 = xn�1) � P(Xn�1 = xn�1jY n�1
1 ): (B.4)

L'�equation B.4 est g�en�eralement appel�ee �etape de propagation ou de pr�ediction. L'�equa-
tion B.3, quant �a elle, est appel�ee �etape de mise �a jour. Nous avons suppos�e que Yn
mesurait Xn. Si Yn mesure la transition entre Xn�1 et Xn, alors il faut remplacer
P(YnjXn) par P(YnjXn�1; Xn). Nous consid�ererons dor�enavant que nous sommes dans
le premier cas. La passe arri�ere permet de calculer le second terme de l'�equation B.2

P(Y N
n+1jXn) /

X
xn+1

P(Xn+1 = xn+1jXn) � P(Y
N
n+2jXn+1 = xn+1) � P(Yn+1jXn+1 = xn+1):

(B.5)

Comme cette quantit�e tend vers z�ero avec l'augmentation du nombre de mesures, elle
est souvent manipul�ee sous une forme renormalis�ee sur la variable Xn, d'o�u le symbole
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/, qui n'a pas d'in
uence sur l'�equation B.2. Cette organisation en deux passes des
calculs est celle utilis�ee dans l'algorithme BCJR. Elle est bien adapt�ee �a la d�e�nition de
P(X) �a travers la probabilit�e de transition P(XnjXn�1). Une version plus sym�etrique
�evite le changement d'orientation du second terme de l'�equation B.2 :

P(XnjY ) /
P(XnjY

n
1 ) � P(XnjY

N
n+1)

P(Xn)
: (B.6)

Cette factorisation constitue une fusion de deux distributions conditionnelles lat�erales
de Xn. Le second terme du num�erateur peut être obtenu �a partir des �equations B.3
et B.4. L'�equation B.6 n�ecessite la connaissance non seulement de P(XnjXn�1) mais
aussi de P(Xn).

Remarque : les marginales a posteriori sur les transitions P(Xn;Xn+1jY ) sont un
sous-produit direct de l'algorithme d'estimation MPM. Par exemple, si la factorisation
de l'�equation B.2 a �et�e choisie, on a

P(Xn;Xn+1jY ) / P(XnjY
n
1 ) � P(Xn+1jXn) � P(Yn+1jXn+1) � P(Y

N
n+1jXn+1): (B.7)

B.2.2 Strat�egies \aveugles"

Les strat�egies d'estimation vues pr�ec�edemment sont organis�ees en deux passes ou
r�ecursions. Elle s'appuient sur le graphe de la �gure B.1. D'autres algorithmes, au
contraire, sp�eci�ent uniquement les calculs locaux et laissent l'organisation de la cir-
culation des messages ind�e�nie. Puisque aucune connaissance globale du graphe n'est
n�ecessaire, cette famille d'algorithme peut être d�esign�ee par strat�egies aveugles.

L'id�ee consiste �a atteindre P(XnjY ) en augmentant progressivement le nombre de
mesures dans la partie conditionnelle de P(XnjYI), avec I � f1; 2; : : : ; Ng. Soient les
deux ensembles d'indices L(n) � f1; : : : ; n�1g et R(n) � fn+1; : : : ; Ng. comme YL(n),
Yn et YR(n) sont ind�ependants conditionnellement �a Xn, on a l'�equation de fusion

P(XnjYL(n); Yn; YR(n)) /
P(XnjYL(n)) � P(XnjYn) � P(XnjYR(n))

P(Xn)2
: (B.8)

Pour chaque Xn, l'algorithme passe des messages P(XnjYI) sur les arcs qui entourent
Xn. Les Yi sont des mesures situ�ees au del�a de ces arcs, du point de vue de Xn. Par
exemple, l'arc (Xn�1;Xn) apporte l'information P(XnjYL(n)) �a Xn. Ces messages sont
mis �a jour par fusion et propag�es. Le message P(Xn�1jYR(n�1)) envoy�e par Xn �a Xn�1
est mis �a jour par

R(n� 1) = R(n) [ fng; (B.9)

P(Xn�1jYR(n�1)) //
X
xn

P(Xn�1jXn = xn) �
P(Xn = xnjYn) � P(Xn = xnjYR(n))

P(Xn) = xn
:

(B.10)
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Le message envoy�e �a Xn+1 est obtenu sym�etriquement. L'�equation B.10 peut être
g�en�eralis�ee en laissant l'inclusion de Yn optionnelle. Par monotonie, le seul �etat stable
de l'algorithme est obtenu pour L(n) = f1; : : : ; n� 1g et R(n) = fn + 1; : : : ; Ng pour
tout n. Par cons�equent, quel que soit l'ordre des mises �a jour, l'�equation B.8 permet
�nalement d'obtenir les marginales a posteriori souhait�ees. Notons que des variations
de cet algorithme peuvent être obtenues en d�e�nissant les messages et les mises �a jour
�a partir d'autres factorisations, comme par exemple

P(XnjYL(n); Yn; YR(n)) / P(YL(n)jXn) � P(YnjXn) � P(YR(n)jXn) � P(Xn): (B.11)

Notons �egalement que la strat�egie organis�ee pr�esent�ee pr�ec�edemment constitue un cas
particulier de strat�egie aveugle. En�n on peut signaler que quand Y mesure les transi-
tions de X, l'index n de la mesure Yn doit être compt�e par L(n).

B.3 Estimation MAP

Le crit�ere du MAP, ou maximum a posteriori correspond �a l'estimation bay�esienne
optimale de la totalit�e du processus X sachant les mesures disponibles Y :

X̂ = argmax
x

P(X = xjY ): (B.12)

Par cons�equent, l'optimisation est e�ectu�ee pour toutes les s�equences x possibles. soient
I � f1; : : : ; Ng un ensemble d'index et J = Infng. La notation �P est d�e�nie par

�P(XnjYI) / max
xJ

P(Xn;XJ = xj jYI); (B.13)

�P(YI jXn) / max
xJ

P(YI ;XJ = xj jXn): (B.14)

Cette d�e�nition permet d'�eliminer une constante multiplicative qui est inutile pour
l'estimation. Cela permet des renormalisations sur Xn qui favorisent la stabilit�e de
l'algorithme. La s�equence optimale X̂ peut s'obtenir en r�eunissant les estim�ees locales
X̂n d�e�nies par

X̂n = argmax
xn

�P(Xn = xnjY ): (B.15)

Par cons�equent, l'objectif est de nouveau d'obtenir ces marginales a posteriori. Les
factorisations de Bayes telles que celles des �equations B.2, B.6, B.8 ou B.11 restent
valides pour �P. Par exemple, l'�equation B.2 devient

�P(XnjY ) / �P(XnjY
n
1 ) � �P(Y

N
n+1jXn): (B.16)

De la même mani�ere, on peut v�eri�er que tous les calculs d�e�nis sur P s'�etendent �a �P, �a
condition de remplacer l'op�erateur

P
par l'op�erateur max. Par cons�equent, toutes les

strat�egies d�e�nies pour le crit�ere du MPM s'�etendent directement au crit�ere du MAP.
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B.4 Information extrins�eque

La notion d'information extrins�eque repr�esente un produit interm�ediaire d'un algo-
rithme de propagation de croyance. Elle est commun�ement utilis�ee pour expliquer la
structure d'algorithmes it�eratifs. Soit X une variable al�eatoire qui doit être estim�ee �a
partir de deux mesures Y et Z. On a la d�ecomposition

P(XjY;Z) = P(X) �
P(Y jZ)

P(Y )
�
P(ZjX;Y )

P(ZjY )
: (B.17)

Le premier terme repr�esente l'information a priori sur X, le second l'information de la
premi�ere mesure Y sur X et le dernier l'information restante apport�ee par Z sur X une
fois que Y est connu, c'est �a dire l'information extrins�eque ExtX(ZjY ). Cette derni�ere
est souvent d�etermin�ee par

ExtX(ZjY ) =
P(XjY;Z)

P(XjY )
: (B.18)

Notons queExtX(ZjY ) peut être consid�er�e comme la distribution conditionnelle P(�jX)
d'une pseudo mesure � sur X. Elle joue le rôle du terme de droite dans l'�equation B.2,
et peut donc être vue comme un message renvoy�e �a X pour mettre �a jour une estim�ee.
Dans le contexte des mod�eles de Markov, l'information extrins�eque est souvent d�e�nie
par

ExtXn(Y jYn) = ExtXn(Y
n�1
1 ; Y N

n+1jYn): (B.19)

Elle repr�esente alors l'information compl�ementaire apport�ee par Y sur Xn une fois que
la mesure locale Yn est connue. La notion d'information extrins�eque telle qu'elle est
d�e�nie par l'�equation B.18 s'�etend �a �P.



180 R�eseaux bay�esiens et inf�erence



181

Annexe C

L'algorithme BCJR

Nous avons vu dans l'annexe pr�ec�edente le probl�eme g�en�eral de l'estimation bay�e-
sienne. Nous pr�esentons �a pr�esent un cas particulier d'algorithme d'estimation. L'al-
gorithme BCJR (des noms de ses auteurs Bahl, Cocke, Jelinek et Raviv) [BCJR74] a
�et�e propos�e pour traiter le probl�eme g�en�eral de l'estimation des �etats et des transitions
d'une source de Markov observ�ee �a travers un canal discret sans m�emoire. L'originalit�e
de ce travail a �et�e de proposer un algorithme d'estimation qui minimise la probabilit�e
d'erreur symbole, l�a o�u les algorithmes utilis�es classiquement, tel que l'algorithme de
Viterbi associ�e aux codes convolutifs, minimisent la probabilit�e d'erreur des mots de
code.

Consid�erons le syst�eme de transmission d�ecrit par la �gure C.1. La source est sup-
pos�ee être un processus de Markov �a nombre d'�etats �nis et �a horloge discr�ete. Les M
�etats distincts de la source de Markov sont indic�es par l'entier m, m = 0; 1; : : : ;M � 1.
L'�etat de la source �a l'instant t est not�e St et les sorties associ�ees Xt. Une s�equence
d'�etats de la source allant de t �a t0 est not�ee St0t = St; St+1; : : : ; St0 et les sorties corres-
pondantes sont Xt0

t = Xt;Xt+1; : : : ; Xt0 .

Source de

Markov

Canal discret

sans mémoire
Décodeur

Xt Yt

Fig. C.1 { Sch�ema du syst�eme de transmission.

Les transitions entre les �etats de la source de Markov d�ependent des probabilit�es de
transition

pt(mjm
0) = P(St = mjSt�1 = m0); (C.1)

et les sorties des probabilit�es

qt(Xjm
0;m) = P(Xt = XjSt�1 = m0; St = m); (C.2)

o�u X appartient �a un alphabet discret �ni.
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La source de Markov d�emarre �a l'�etat initial S0 = 0 et produit une s�equences de
sortie XT

1 qui termine �a l'�etat �nal ST = 0. La s�equence XT
1 est transmise sur un canal

discret sans m�emoire bruit�e, et re�cue sous la forme d'une s�equence Y T
1 = Y1; Y2; : : : ; YT .

Les probabilit�es de transition du canal sont d�e�nies par R(�j�) tel que pour tout 1 �
t � T

P(Y t
1 jX

t
1) =

tY
j=1

R(Yj jXj): (C.3)

L'objectif du d�ecodeur est d'observer Y T
1 et d'estimer les probabilit�es a posteriori

des �etats et des transitions de la source de Markov, c'est �a dire les probabilit�es condi-
tionnelles

P(St = mjY T
1 ) =

P(St = m;Y T
1 )

P(Y T
1 )

(C.4)

et

P(St�1 = m0; St = mjY T
1 ) =

P(St�1 = m0; St = m;Y T
1 )

P(Y T
1 )

: (C.5)

Les auteurs proposent de s'appuyer sur une interpr�etation graphique du probl�eme.
La source de Markov peut être repr�esent�ee par un graphe de transitions, comme sur
l'exemple de la �gure C.2-(a). Les noeuds correspondent aux �etats m et les branches
repr�esentent les transitions de probabilit�e non nulle. Si les �etats sont index�es �a la fois
par l'indice d'�etat m et par l'indice d'horloge t, alors un treillis est obtenu, comme sur
l'exemple de la �gure C.2-(b). La repr�esentation en treillis montre la progression dans
le temps de la s�equence d'�etats. Pour chaque s�equence d'�etats ST1 , il existe un chemin
unique dans le treillis, et r�eciproquement.

0 1

2

0 1 2 3 4 5t=
0

1

2

=
m

Fig. C.2 { Exemple de source de Markov �a trois �etats. (a) graphe des transitions entre
�etats, (b) treillis correspondant.

Les probabilit�es a posteriori P(St = mjY T
1 ) et P(St�1 = m0; St = mjY T

1 ) sont
associ�ees respectivement aux �etats et aux transitions du treillis. Pour une s�equence Y T

1

donn�ee, P(Y T
1 ) est une constante qui est obtenue par le d�ecodeur. Il est alors possible
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de passer par les probabilit�es jointes P(St = m;Y T
1 ) et P(St�1 = m0; St = m;Y T

1 ). On
a

P(St = m;Y T
1 ) = P(St = m;Y t

1 ) � P(Y
T
t+1jSt = m;Y t

1 )
= P(St = m;Y t

1 ) � P(Y
T
t+1jSt = m);

(C.6)

du fait de la propri�et�e de Markov qui entrâ�ne que si St est connu, les �ev�enements
d'apr�es l'instant t ne d�ependent pas de Y t

1 . De la même mani�ere, on a

P(St�1 = m0; St = m;Y T
1 ) = P(St�1 = m0; Y t�1

1 ) � P(St = m;YtjSt�1 = m0) � P(Y T
t+1jSt = m);
(C.7)

et pour t = 1; 2; : : : ; T

P(St = m;Y t
1 ) =

M�1X
m0=0

P(St�1 = m0; St = m;Y T
1 )

=
M�1X
m0=0

P(St�1 = m0; Y t�1
1 ) � P(St = m;YtjSt�1 = m0):

(C.8)

Pour t = 0, on a les conditions limites P(St = 0; Y t
1 ) = 1 et P(St = m;Y t

1 ) = 0 pour
m > 0. Pour t = 1; 2; : : : ; T � 1, on a �egalement

P(Y T
t+1jSt = m) =

M�1X
m0=0

P(St+1 = m0; Y T
t+1jSt = m)

= P(St+1 = m0; Yt+1jSt = m) � P(Y T
t+2jSt+1 = m0);

(C.9)

avec les conditions limites appropri�ees P(YT jSt = 0) = 1 et P(YT jSt = m) = 0 pour
m > 0. Les relations C.8 et C.9 montrent que P(St = m;Y t

1 ) et P(Y
T
t+1jSt = m) sont

calculables r�ecursivement. Finalement, on a

P(St = m;YtjSt�1 = m0) =
X
X

P(St = mjSt�1 = m0) � P(Xt = XjSt�1 = m0; St = m) � P(YtjX)

=
X
X

pt(mjm
0) � qt(Xjm0;m) �R(YtjX)

(C.10)

o�u la somme est e�ectu�ee sur toutes les valeurs possibles des sorties X.
Le calcul de P(St = m;Y T

1 ) et P(St�1 = m0; St = m;Y T
1 ) se r�esume ainsi :

1. initialisation suivant les conditions limites d�e�nies ci-dessus.

2. Au fur et �a mesure de la r�eception des observations Yt, le d�ecodeur calcule
r�ecursivement P(St = m;YtjSt�1 = m0) et P(St = m;Y t

1 ) respectivement avec
les �equations C.10 et C.8. Les valeurs de P(St = m;Y t

1 ) sont stock�ees pour toutes
les paires d'indices (t;m).

3. Une fois que la s�equence Y T
1 a �et�e re�cue, le d�ecodeur calcule P(Y T

t+1jSt = m)
r�ecursivement avec l'�equation C.9. Le r�esultat �nal est obtenu grâce aux �equa-
tions C.6 et C.7

Cet algorithme peut s'appliquer sur n'importe quel code, du moment qu'un treillis
peut lui être associ�e. Les exemple des codes convolutifs et des codes en blocs sont
pr�esent�es dans [BCJR74].
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Publications

Brevet :

{ Proc�ed�e de d�ecodage robuste de codes arithm�etiques et quasi-arithm�etiques -
D�epôt de brevet en cours.

Journaux :

{ T. Guionnet, C. Guillemot - Error and erasure resilient compression scheme for
transmission over wireless channels - en pr�eparation.

{ T. Guionnet, C. Guillemot - Soft and joint source-channel decoding of quasi-
arithmetic codes - �a parâ�tre dans EURASIP journal on Applied Signal Processing.

{ T. Guionnet, C. Guillemot - Soft decoding and synchronization of arithmetic
codes : Application to image transmission over noisy channels - �a parâ�tre dans
IEEE transactions on Image Processing.

Conf�erences :

{ T. Guionnet, C. Guillemot - Robust decoding of arithmetic codes for image trans-
mission over error-prone channels - dans International Conference on Image Pro-
cessing, ICIP, 14-17 septembre 2003, Barcelone, Espagne.

{ T. Guionnet, C. Guillemot, E. Fabre - Soft decoding of multiple descriptions
- dans IEEE International Conference on Multimedia, ICME, 26-29 août 2002,
Lausanne, Suisse.

{ T. Guionnet, C. Guillemot, S. Pateux - Embedded multiple description coding
for progressive image transmission over unreliable channels - dans International
Conference on Image Processing, ICIP, 7-10 octobre 2001, Thessalonique, Gr�ece.
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Abstract

This thesis deals with multimedia data transmission over heterogeneous and time
varying packet networks. We start by studying multiple description coding in order
to de�ne coding schemes which are robust to both erasures and errors, and which
adapts easily to channel characteristics. First, we apply multiple description scalar
quantization (MDSQ) to progressive encoding of still images with two descriptions. An
algorithm is proposed to design MDSQ index assignment tables adapted to progressive
encoding. The method is integrated into a JPEG2000 coder. The two descriptions
image coder is robust to erasures. However, the use of arithmetic coding makes it
particularly sensitive to errors. A modelisation of arithmetic coding based on bayesian
networks allows us to design a soft decoding procedure. The estimation reliability can
be increased by redundancy addition in a form speci�cally adapted to the treatment of
arithmetic coding synchronisation. The algorithm is integrated into a JPEG2000 coder.
Due to the structure of arithmetic coding, the soft decoding algorithm su�ers from an
exponential complexity. A pruning strategy allows to control the complexity, at the cost
of sub-optimality of the estimation. Simpli�ed arithmetic codes, referred to as quasi-
arithmetic codes, are considered to solve this problem. The properties of these codes
together with an appropriate modeling of the source allow to represent the decoder by a
�nite state machine. An optimal soft decoding algorithm is then proposed. Soft decoding
of quasi-arithmetic codes can be combined to convolutive coding in an iterative scheme
similar to serial turbo codes. Finally, MDSQ is combined to soft decoding of quasi-
arithmetic codes in order to design a coding scheme which is robust to both erasures
and errors, and which adapts easily to channel characteristics.

Key words

Multiple description coding, joint source and channel coding, arithmetic coding,
quasi-arithmetic coding, soft decoding, bayesian networks, estimation, MAP, BCJR,
JPEG2000.



R�esum�e

L'�etude men�ee dans cette th�ese s'inscrit dans le contexte g�en�eral de la transmission
de donn�ees multim�edia sur des r�eseaux de paquets h�et�erog�enes aux caract�eristiques
variant dans le temps. En prenant comme point de d�epart l'�etude des techniques de
codage par descriptions multiples, nous nous sommes attach�es �a d�e�nir des sch�emas de
codage robustes �a la fois aux erreurs et aux e�acements et capables de s'adapter aux
caract�eristiques du canal. Dans un premier temps, nous appliquons la quanti�cation
scalaire �a descriptions multiples (MDSQ) au codage d'image �xe �a deux descriptions
progressives. Nous proposons un algorithme qui permet la cr�eation de tables d'index
MDSQ adapt�ees au codage progressif des descriptions. La m�ethode est int�egr�ee dans
un codeur JPEG2000. Le codeur d'image �a deux descriptions est robuste face aux ef-
facements. En revanche l'utilisation du codage arithm�etique le rend particuli�erement
sensible aux erreurs. Une mod�elisation du codage arithm�etique bas�ee sur les r�eseaux
bay�esiens permet de concevoir un algorithme de d�ecodage souple. La �abilit�e de l'esti-
mation peut être renforc�ee en ajoutant de la redondance sous une forme sp�eci�quement
adapt�ee au traitement de la synchronisation des codes arithm�etiques. L'algorithme
est int�egr�e dans un codeur JPEG2000. De par la structure des codes arithm�etiques,
l'algorithme de d�ecodage souple sou�re d'une complexit�e exponentielle. Une strat�egie
d'�elagage permet de contrôler la complexit�e, mais rend l'estimation sous-optimale. Des
codes arithm�etiques simpli��es appel�es codes quasi-arithm�etiques sont consid�er�es pour
r�esoudre ce probl�eme. Les propri�et�es de ces codes associ�ees �a une mod�elisation ap-
propri�ee de la source permettent de repr�esenter le d�ecodeur sous forme d'automate
�a nombre d'�etats �nis. Un nouvel algorithme de d�ecodage souple, optimal cette fois,
est d�evelopp�e. Le d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques peut être associ�e �a un
code convolutif dans un sch�ema it�eratif inspir�e des turbo codes en s�erie. Finalement, la
MDSQ est associ�ee au d�ecodage souple de codes quasi-arithm�etiques pour proposer un
sch�ema g�en�eral de codage robuste �a la fois aux e�acements et aux erreurs et adaptable
aux caract�eristiques du canal.

Mots cl�es

Codage par descriptions multiples, codage conjoint source/canal, codage arithm�etique,
codage quasi-arithm�etique, d�ecodage souple, r�eseaux bay�esiens, estimation, MAP, BCJR,
JPEG2000.


