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Résumé
La technique de compression par quantification vectorielle
peut être améliorée soit en agissant directement sur l’étape
de construction du dictionnaire soit en agissant sur l’étape
de quantification des vecteurs d’entrée. Dans cette étude,
une amélioration de la deuxième étape a été proposée. Par
défaut, la quantification s’effectue selon la règle du plus
proche voisin qui ne permet pas de prendre en compte
le voisinage du vecteur à quantifier ni la sensibilité du
système visuel humain (SVH) aux trois primaires colo-
rimétriques. Afin de tenir compte de ce voisinage et de la
sensibilité du SVH, la règle des

�
plus proches voisins à été

utilisée sur chacun des axes pris séparément. Les trois clas-
sifications étant considérées comme trois sources d’infor-
mation indépendantes sont alors combinées dans le cadre
de la théorie de l’évidence. Le meilleur vecteur code est
enfin sélectionné après avoir ainsi pris en considération
l’incertitude liée en particulier à la sensibilité du système
visuel humain.
Des tests psychophysiques de la qualité ont permis de
montrer que la qualité des images a été sensiblement
améliorée.

Mots clefs
Quantification vectorielle, perception, théorie de
l’évidence, qualité.

1 Introduction
Par définition, la compression par Quantification Vecto-
rielle (QV) [1] accepte un vecteur d’entrée �� de dimen-
sion � et le remplace par un vecteur �� de même dimen-
sion appartenant à un dictionnaire qui est un ensemble fini�	��

� 
���� ��� � � � � ���

de vecteurs code, appelés aussi classes, ou
barycentres puisque ceux-ci sont calculés par une moyenne
itérative des vecteurs �� .
L’étape de quantification (selon un dictionnaire construit à
partir d’un ensemble d’apprentissage) repose sur la règle

du plus proche voisin : un vecteur �� à classifier sera affecté
à une des classes

�	��

� 
���� ��� � � � � ���
sous la condition que cette

affectation engendre la plus petite distorsion. Or, ce type
d’affectation implique un choix binaire, i.e., le vecteur ��
doit nécessairement appartenir à la classe

��

dont le ba-

rycentre est son plus proche voisin (au sens de la distance
euclidienne). Une telle règle d’affectation peut se révéler
trop drastique dans les cas où les distances entre le vecteur
�� et deux barycentres sont très proches. Dans ce cas, l’un
ou l’autre des barycentres pourrait convenir, selon un ou
plusieurs critères qui peuvent être basés sur quelques pro-
priétés du SVH ou sur des critères statistiques autres que la
seule distance euclidienne.

Une des améliorations possibles pour éviter cette décision
dure, serait de considérer chacune des composantes couleur
de manière indépendante, pour obtenir ainsi une classifica-
tion par composante. Dans notre cadre d’étude, les compo-
santes R, V et B sont alors considérées comme trois sources
d’information indépendantes. Dans un premier temps, la
règle des

�
plus proches voisins est appliquée sur cha-

cune des trois composantes, générant alors trois séries de
classes potentielles. Cette étape, tenant compte de

�
voisins

et non pas un, permet de considérer l’incertitude selon cha-
cune des composantes couleur et de repousser la prise de
décision. Enfin, la décision de la classe d’affectation finale
de �� se fait après avoir combiné ces trois classifications.

Cette technique fait référence aux méthodes de fusion de
données. Parmi tous les outils qui s’offrent à nous dans ce
domaine, nous décidons d’utiliser la théorie de l’évidence
(aussi appelée théorie de Dempster-Shafer ou théorie des
fonctions de croyance) [2], qui permet d’une part de trai-
ter des informations incertaines (un maximum de

�
classes

possible sur chacun des axes couleur), et d’autre part de
combiner des informations provenant de plusieurs sources
(chacun des axes couleur). Dans le cadre de cette théorie,
plusieurs règles de décision sont définies pour nous per-
mettre de sélectionner la classe à laquelle sera finalement



affecté �� .

2 Utilisation de la théorie de
l’évidence

2.1 Principe de base
Soit ����� � ����������� � �
	 , l’ensemble des � classes pos-
sibles pour �� , appelé cadre de discernement et correspon-
dant au dictionnaire dans notre application. Au lieu de res-
treindre ses mesures à cet ensemble (comme le ferait la
théorie des probabilités contrainte par son axiome d’addi-
tivité), la théorie de l’évidence s’étend sur l’ensemble puis-
sance de � , noté ��
 , l’ensemble des � � sous-ensembles de� . On définit alors une fonction de masse initiale � de ��

dans � � ����� vérifiant les conditions suivantes :���� 
 �

��� � � �
et � ��� � ��� (1)

où
�

est l’ensemble vide. � ��� �
quantifie la croyance que

l’on accorde au fait que la classe cherchée appartienne au
sous-ensemble

�
de � (et à aucun autre sous-ensemble de�

). Les sous-ensembles
�

tels que � ��� � � � sont appelés
éléments focaux.
Deux fonctions de masse initiale � �

et �"! représentant
les informations respectives de deux sources différentes,
peuvent être combinées selon la règle de Dempster [3] :

� ��� � �$#&%('*),+ � � � ��- � �"! ��. ��0/21 �435�76 � 
�98�7: � (2)

1
est appelé le facteur de conflit et représente le désaccord

entre les deux sources. Il correspond à la masse de l’en-
semble vide

1 � #�%('*),+<; � � ��- � �"! ��. �=� Notons que la
combinaison de Demspter, appelée aussi somme orthogo-
nale et notée �>�&� ��? �"! est commutative et associative.
Après combinaison, il reste à prendre une décision quant
à l’élément le plus “probable” de � . Plusieurs règles de
décision sont alors possibles, mais une des plus utilisées
reste celle du maximum de probabilité “pignistique”. Cette
règle de décision présentée par Smets [4] utilise la transfor-
mation pignistique, qui permet de répartir uniformément la
masse associée à un sous-ensemble de � sur chacun de ses
éléments :

BetP
�	� � � �@ � ��� 


� ��� �A �BA �C3 �D6 � (3)

A �BA
étant le cardinal de

�
. La décision va alors vers

l’élément de � dont cette valeur est la plus grande :

� E � Arg F(GIHKJ@ � 
 �BetP
�	� �L�NMO�

(4)

2.2 Application à la quantification vecto-
rielle

On propose de représenter l’information fournie par
chaque classification indépendante (i. e. selon chacune des

trois composantes (R,V,B)) par une fonction de masse ini-
tiale. Ces trois fonctions de masse initiale

� �QP � P �*RTS�� U � %WV
sont donc créées après calcul des

�
plus proches voisins

et avant décision du vote majoritaire. Elles permettent de
prendre en compte l’incertitude associée à chacun des axes
en tenant compte en particulier la sensibilité de chacun des
axes. Ainsi, on regroupe dans le même élément focal les
classes qui se trouvent très proches les unes des autres sur
un même axe, et la prise de décision ne s’effectue qu’après
avoir combiné les résultats des deux autres projections.
Pour chaque axe, on repère donc les

�
éléments les plus

significatifs selon une distance X*P sur cet axe. La fonction
de masse initiale construite selon l’axe Y comporte alors
trois éléments focaux

� P , � P et � où
� P est le complément

de
� PWZ[� . On construit ainsi� P��\� �[6 � �� � Classe

� �� ��A X�P � �� � �� E �^]`_ P�X�P � �� �K� �� E �=�C3 �� 	a� (5)

pour Y 6 ��b �dca�N-I	 . �� E est le vecteur à classifier et �� �
son plus proche voisin (selon X*P ). _ P est une constante
supérieure à 1 permettant de prendre en compte la sen-
sibilité du système visuel humain selon l’axe Y : plus la
sensibilité sur l’axe Y est importante, plus

_ P est élevée
et plus le critère d’association de deux éléments doit être
strict. À la limite, si

_ P"� �
, alors

� PQ�e� Classe
� �� � �d	

est un singleton correspondant au plus proche voisin. Les
masses sont ensuite assignées aux ensembles

� P en tenant
compte de la répartition des éléments dans l’ensemble

� P
que l’on représente par la distance moyenne entre deux de
ces éléments. La fonction de masse initiale pour l’axe Y est
alors :

�"P ��� P � ��f�P�g�hjiKk l (6)�"P � � P � � � / �"P ��� P �(/ �"P � � � (7)�"P � � � ��� � � � (8)

où f�P est une constante et mnPo� �Kp X max. X max est la dis-
tance maximale entre �� E et les éléments de

� P dans l’es-
pace (R,V,B) et X est la distance moyenne entre chacun
des éléments de

� P dans l’espace (R,V,B). Ainsi, plus X est
grand (plus les éléments sont éloignés les uns des autres),
plus la masse de

� P est petite. Afin d’éviter un conflit total
entre deux sources (deux axes), la masse accordée au cadre
de discernement est fixée à une valeur constante.
Soient � S , � U et � % , les trois fonctions de masse initiale
issues des projections b ,

c
et
-

respectivement. La fonc-
tion de masse résultante de la combinaison des trois fonc-
tions � S , � U et � % est obtenue à partir de l’équation (2) :

�>�[� SQ? � Uq? � % (9)

Finalement, la classe d’affectation de �� est sélectionnée à
partir de � (equation 9) sur la base du maximum de proba-
bilité pignistique (equation 3).



3 Mesure des performances
De façon à évaluer l’impact de cette technique sur la qualité
des images, nous utilisons des tests psychophysiques de la
qualité, basés sur la technique du choix-forcé.

3.1 Conditions expérimentales
Pour mener ces tests, les images utilisées sont des images
naturelles dont la complexité varie de faible à texturée. La
figure 1 représente un échantillon des images utilisées.

(a) (b)

Figure 1 – échantillon d’images utilisées.

Ces images ont ensuite été compressées en utilisant des
dictionnaires construits par l’algorithme LBG [5] dont les
tailles sont : 32, 64, 128 et 256. Ceci permet d’obtenir
des qualités d’images reconstruites variant de mauvaise à
bonne selon l’échelle de cotation définie dans la recom-
mandation UIT-R BT.500-7 [6]. À partir de ces diction-
naires, deux catégories d’images ont été générées :

1. R1 représente les images obtenues par la quantifica-
tion basée sur la théorie de l’évidence,

2. R2 représente les images obtenues par la quantifica-
tion basée la règle du plus proche voisin.

Les observateurs ont été sélectionnés à l’aide de la mire de
SNELLEN afin de contrôler leur acuité visuelle normale ou
rendue normale par correction, et de la mire d’ISHIHARA

leur pour contrôler leur vision normale des couleurs.
Lors de l’utilisation de ces tests, les observateurs doivent
comparer la qualité des images du groupe R1 et R2.
Chaque séance comporte une série de présentations qui
sont présentées dans un ordre aléatoire ainsi que dans un
ordre différent pour chacun observateur.

3.2 Évaluation de la qualité – principe
Les mesures psychophysiques de qualité permettent de
définir le seuil de détection des différences entre deux
images. Ce seuil caractérise la sensibilité d’un observateur�

, calculée à l’aide de la théorie de la détection.
Dans le cas d’une évaluation de la qualité basée sur le choix
forcé, la mesure de sensibilité est définie à l’aide des es-
timés des deux probabilités �

�
D
�

(Décision Correcte) et

�
�
FA

�
(Fausse Alarme) issues du tableau 1. Cette impor-

tante mesure de sensibilité X�� , représente simplement la dis-
tance entre la moyenne de la distribution du stimulus 1 et
de la distribution du stimulus 2. La mesure de la sensibilitéX�� peut s’exprimer sous la forme suivante [7] :

X � � �
� � � � � � � D �(/

�
�
�
�
FA

�L�
(10)

où � � � � est la fonction inverse de la fonction de distribution
normale.
Les différences entre les stimuli sont caractérisées par la
valeur de X�� . Cette différence est imperceptible si la va-
leur de X�� est inférieure à � ��� . Pour une valeur de X�� com-
prise entre � ��� et

��� � , les différences entre les deux stimuli
sont subtiles mais tout de même perceptibles. Enfin, plus la
valeur de X � est grande et plus les différences sont remar-
quables.

R1 R2
	 R1,R2

�
�
�
D
�

�
�
FA

�
	 R2,R1

�
�
�
O
�

�
�
RC

�

Tableau 1 – Matrice Stimulus-Réponses utilisée lors de la
procédure de comparaison.

3.3 Évaluation de la qualité – résultats
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Figure 2 – Mesure de la sensibilité des observateurs en
fonction du nombre de vecteurs code présents dans le dic-
tionnaire

La figure 2 représente la valeur moyenne de X
� pour chacun
des dictionnaires testés. Pour un faible nombre de vecteurs
code, la valeur de X�� est légèrement inférieure à 1. Ceci
se traduit par le fait qu’il n’existe pas de différences de
qualité significatives entre les deux images. En observant la
tendance générale de la courbe, on remarque que la valeur
de X�� croı̂t au fur et à mesure que le nombre de vecteurs
code augmente.
Ceci peut s’expliquer par le fait que l’utilisation de la
théorie de l’évidence, dès lors qu’un nombre élevé de



(a) Image compressée avec la QV classique

(b) Image compressée avec la QV associée à la théorie de l’évidence

Figure 3 – Illustration des résultats obtenus avec un dic-
tionnaire de taille 256 selon a) la méthode de QV classique
et b) la méthode proposée.

classes est mis en jeu, permet d’affiner la quantification des
vecteurs en fonction de la sensibilité du système visuel hu-
main. La figure 3 illustre ce propos. La figure 3(a) présente
le résultat d’une image compressée selon le schéma de la
quantification vectorielle classique ainsi qu’un détail de
cette image. Les images 3(b) représentent la même image
compressée avec la technique de quantification proposée.
Les deux “imagettes” de détail correspondent à une partie
de l’enveloppe de la montgolfière. En observant les images
de détail, on aperçoit des différences de quantification des
couleurs :
– dans l’image de détail de la figure 3(b), une zone grise

de forme allongée est présente alors qu’elle ne l’est pas
dans l’image de détail de la figure 3(a) ;

– si la quantification dans la bande jaune est analysée,
des différences entre les deux images sont notables. La
transition entre les différentes couleurs jaune est plus
“douce” dans l’image de la figure 3(b) que dans l’image
de détail de la figure 3(a) ;

– une remarque similaire peut être formulée pour la bande
“rose” de l’enveloppe.

D’une manière générale, la quantification obtenue en asso-
ciant la théorie de l’évidence au schéma de quantification
classique permet d’obtenir une qualité globale de compres-
sion identique à la quantification vectorielle classique.

4 Conclusion
Afin d’améliorer l’étape de quantification des vecteurs
d’entrée en fonction de vecteurs code présents dans un dic-
tionnaire, l’utilisation de la théorie de l’évidence a permis
d’obtenir des résultats des plus prometteurs. Dans notre
cadre d’étude, une quantification vectorielle a été réalisée
sur chacun des trois axes couleurs R, V et B, en fonction
de la dispersion colorimétrique des

�
plus proches voisins.

Ceci permet de prendre en compte la sensibilité du SVH
aux composantes primaires.
Les résultats obtenus montrent que l’utilisation de la
théorie de l’évidence lors de l’étape de quantification ap-
porte une amélioration de la qualité des images recons-
truites.
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d’Évaluation subjective de la qualitÉ des images de
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