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Résumé
Les schémas de lifting ont connu un grand succès en ana-
lyse et traitement d’images, et plus particulièrement, en
compression d’images. Dans ce contexte, l’optimisation
des opérateurs de lifting (i.e., les opérateurs de prédiction
et de mise à jour) joue un rôle crucial dans la concep-
tion de nouveaux schémas de codage efficaces et adaptés
aux images d’entrée. À cet égard, nous proposons, dans
cet article, d’explorer le potentiel des réseaux neuronaux
dans le contexte de structures de lifting 2D non séparables.
Contrairement aux travaux précédents où différents mo-
dèles de réseaux neuronaux sont utilisés pour toutes les
étapes de prédiction et de mise à jour, notre conception re-
pose sur un nouveau modèle de réseau de neurones convo-
lutif multi-tâches qui prend en compte les similitudes entre
deux étapes de prédiction. Les simulations effectuées sur
deux bases d’images usuelles montrent l’intérêt de l’archi-
tecture proposée pour la compression d’images.

Mots clefs
Transformées en ondelettes, schémas de lifting adaptatifs,
optimisation, réseaux de neurones, compression d’images.

1 Introduction
Les ondelettes ont suscité beaucoup d’intérêt dans la co-
munauté de traitement du signal et d’images grâce à leurs
bonnes propriétés de scalabilité en qualité et en résolution
ainsi que leur capacité d’offrir une analyse multi-échelle
des données. Par exemple, elles ont été largement adoptées
dans diverses tâches de traitement [1, 2, 3] de différents
types de contenus multimédias tels que les images 2D et
3D, la vidéo, l’audio, etc [4, 5].
Pour produire les coefficients d’ondelettes, le schéma de
lifting (Lifting Scheme (LS)) s’est avéré être un outil effi-
cace permettant une mise en oeuvre rapide et une recons-
truction parfaite du signal d’entrée. Ainsi, un schéma de lif-
ting conventionnel repose sur une étape de prédiction sui-
vie d’une étape de mise à jour permettant de générer res-
pectivement les coefficients de détails et d’approximation.

Alors que la norme de codage d’images JPEG2000 utilise
certains filtres prédéfinis avec des poids fixes, de nombreux
efforts ont été déployés pour mieux adapter ces filtres au
contenu des données d’entrée et améliorer l’efficacité des
codeurs basés sur le schéma de lifting. Pour cela, diffé-
rentes techniques d’optimisation ont été développées pour
la conception des opérateurs (ou filtres) de prédiction et de
mise à jour. La plupart de ces techniques ont été consa-
crées au filtre de prédiction, qui est souvent optimisé en
minimisant un certain critère défini sur les coefficients de
détail. Les critères utilisés comprennent les normes ℓ2 [6]
et ℓ1[7] ainsi que l’entropie [8, 9]. Cependant, l’optimisa-
tion de l’opérateur de mise à jour est plus difficile, et a été
peu explorée dans la littérature [6, 10, 11].
En plus de ces approches d’optimisation traditionnelles,
certaines méthodes mettant en jeu les réseaux neuronaux
ont été récemment proposées. En effet, les tâches de pré-
diction et de mise à jour ont été réalisées à l’aide de ré-
seaux de neurones convolutifs (CNN) [12, 13] et de ré-
seaux de neurones entièrement connectés (FCNN) [14, 15].
De tels schémas peuvent être considérés comme une pre-
mière catégorie de méthodes de compression d’images ba-
sées sur l’apprentissage profond, une autre catégorie de
méthodes, inspirées par les auto-encodeurs, a également
été présentée dans la littérature. L’architecture commune
à la plupart de ces méthodes comprend trois modules :
(1) transformée d’analyse non linéaire, (2) quantification
et codage entropique, et (3) transformée de synthèse non
linéaire [16, 17, 18]. Notons que d’autres méthodes de co-
dage prédictif (intra) ont également été proposées [19, 20].
Motivé par les nombreux avantages des représentations is-
sues des schémas de lifting et les résultats prometteurs ob-
tenus par les modèles FCNN [14, 15], l’objectif de cet ar-
ticle est d’exploiter davantage les réseaux neuronaux dans
les systèmes de codage d’images basés sur les schémas de
lifting.
Le reste de l’article est organisé comme suit. La section 2
rappelle le concept des schémas de lifting basés sur les ré-
seaux de neurones. Ensuite, la section 3 décrit l’architec-
ture proposée. Enfin, les résultats expérimentaux sont pré-



sentés dans la section 4 et des conclusions sont tirées dans
la section 5.

2 Travaux connexes
Récemment, nous avons proposé de nouvelles structures de
lifting reposant sur les réseaux de neurones [14, 15]. Pour
cela, une structure de lifting 2D non séparable, qui pré-
sente l’avantage de réduire le nombre d’étapes de lifting
par rapport à la décomposition séparable, a été adoptée.
Cette structure de lifting est composée de trois étapes de
prédiction suivi d’une étape de mise à jour [11]. Plus préci-
sément, la structure 2D, illustrée dans la Fig. 1, consiste
à décomposer une image d’entrée Xj(m,n) en quatre
composantes polyphases : X0,j(m,n) = Xj(2m, 2n),
X1,j(m,n) = Xj(2m, 2n + 1), X2,j(m,n) = Xj(2m +
1, 2n) et X3,j(m,n) = Xj(2m + 1, 2n + 1). Ensuite,
trois étapes de prédiction sont appliquées sur X3,j(m,n),
X2,j(m,n) et X1,j(m,n) afin de générer respectivement
les coefficients de détails diagonaux X

(HH)
j+1 (m,n), ver-

ticaux X
(LH)
j+1 (m,n) et horizontaux X

(HL)
j+1 (m,n). Enfin,

une étape de mise à jour est appliquée à X0,j(m,n) afin
de produire les coefficients d’approximation Xj+1(m,n).
Les étapes de prédiction et de mise à jour sont effectuées
en utilisant quatre modèles FCNN désignés par f (o)

j , avec
o ∈ {HH,LH,HL,LL}.
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FIGURE 1 – Structure d’analyse du FCNN-LS [14].

Notons ici que les différents modèles FCNN (de prédiction
et de mise à jour) peuvent être appris séparément à chaque
niveau de résolution j [14]. Il est également possible d’op-
timiser conjointement les différents réseaux FCNN [15].

3 Nouvelle architecture basée sur un
réseau CNN multi-tâches

3.1 Motivation
Une limitation majeure du modèle FCNN utilisé est qu’il
ne tient pas compte des fortes corrélations locales dans
l’image d’entrée. Pour surmonter ce problème et améliorer
davantage les performances de prédiction, nous proposons
d’abord de recourir à un réseau de neurones convolution-

nels (CNN). De plus, dans les approches précédemment
proposées, quatre modèles f (o)

j sont utilisés pour générer la
sous-bande d’approximation ainsi que les trois sous-bandes
de détails. Cependant, la Fig. 1 montre qu’une fois les coef-
ficients de détails diagonaux sont générés, les deux étapes
de prédiction suivantes peuvent être effectuées simultané-
ment pour produire les coefficients de détails verticaux et
horizontaux. Il est important de souligner que ces deux
étapes de prédiction sont assez similaires et partagent cer-
tains entrées. Par conséquent, il devient plus intéressant de
concevoir un nouveau modèle CNN multi-tâches (désigné
dans la suite par MT-CNN) pour réaliser conjointement ces
deux étapes de prédiction.

3.2 Modèles et méthodes d’apprentissage
La structure d’analyse de l’architecture de lifting, illustrée
dans la Fig. 2, est composée des trois modèles CNN sui-
vants. Le premier modèle, noté C

(HH)
j , correspond à la

première étape de prédiction qui vise à générer les coeffi-
cients de détails diagonaux X

(HH)
j+1 . Le deuxième, désigné

par C(HL,LH)
j , effectue simultanément les deux tâches de

prédiction permettant de générer les coefficients de détails
verticaux X

(LH)
j+1 et horizontaux X

(HL)
j+1 . Enfin, le dernier

modèle, désigné par C(LL)
j , concerne l’étape de mise à jour

pour produire les coefficients d’approximation Xj+1.
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FIGURE 2 – Structure d’analyse de l’architecture de lifting
à base d’un réseau CNN multi-tâches.

Les modèles CNN impliqués et leurs stratégies d’appren-
tissage sont décrits par la suite.
Étape de prédiction diagonale basée sur un CNN :
De manière similaire à l’étape de prédiction basée sur le
FCNN, la première étape de prédiction reposant sur le
CNN vise à obtenir les coefficients de détails diagonaux en
calculant la différence entre les composantes polyphases
originales et celles prédites. La structure de l’architecture
CNN retenue comprend cinq couches de convolution utili-
sant respectivement les nombres de canaux suivants : 32,
16, 16, 32 et 1. La taille des noyaux de la première couche
est de 7 × 7, tandis que celles associées aux couches sui-
vantes sont de 3 × 3. Nous utilisons également la fonc-
tion d’activation Gaussian Error Linear Unit (GELU). Le



modèle CNN retenu dépend d’un vecteur de paramètres
Θ

(HH)
j qui est appris en minimisant un critère d’erreur

quadratique moyenne.
Étapes de prédiction horizontale et verticale basées sur
un CNN multi-tâches : Une fois les coefficients de détails
diagonaux générés, on peut procéder aux deuxième et troi-
sième étapes de prédiction pour produire simultanément
les coefficients de détails verticaux et horizontaux. En rai-
son de la similitude entre ces deux étapes, un nouveau mo-
dèle CNN multi-tâches est proposé pour ces étapes de pré-
diction. Le modèle MT-CNN proposé, noté par C(HL,LH)

j

dans la Fig. 2, est construit en utilisant le schéma de par-
tage des paramètres [21] comme indiqué dans la Fig. 3.
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FIGURE 3 – Schéma de partage des paramètres pour le
modèle MT-CNN proposé C

(HL,LH)
j .

Plus précisément, le modèle MT-CNN se compose d’un
modèle CNN partagé suivi de deux modèles spécifiques
à chaque tâche. En fait, dans une structure NSLS typique
(comme illustré dans la Fig. 1), le calcul des coefficients
de détail horizontaux et verticaux nécessite deux signaux
de référence communs X0,j et X(HH)

j+1 . Ces deux canaux
constitueront d’abord les entrées du modèle partagé noté
Cj . Ensuite, la sortie de Cj sert de référence dans les deux
modèles CNN spécifiques à chaque tâche illustrés dans les
branches supérieure et inférieure du réseau, et désignés res-
pectivement par C(HL)

j et C(LH)
j .

Sur la Fig. 1, en plus des deux canaux d’entrée communs
utilisés par le modèle CNN partagé, la génération des co-
efficients de détail verticaux X

(LH)
j+1 utilise un troisième

signal de référence correspondant à X1,j . Pour cette rai-
son, un canal supplémentaire X1,j a été inclus en tant
qu’entrée du modèle C

(LH)
j . Enfin, les couches de sor-

tie des deux modèles spécifiques à chaque tâche C
(HL)
j

et C(LH)
j permettent de générer les sous-bandes de détails

horizontaux X
(HL)
j+1 et verticaux X

(LH)
j+1 . Pour apprendre le

modèle conjoint C(HL,LH)
j , une approche d’apprentissage

multi-tâches est adoptée. En effet, le modèle est appris en
optimisant la somme des fonctions de coût spécifiques à
chaque tâche, reposant sur un critère d’erreur quadratique
moyenne.
Étape de mise à jour basée sur un CNN : Après les étapes
de prédiction, une étape de mise à jour basée sur un réseau
CNN est finalement effectuée pour calculer les coefficients
d’approximation Xj+1. En effet, les sous-bandes de détails

générées constitueront les trois canaux d’entrée du modèle
CNN de mise à jour C(LL)

j . Son canal de sortie sera uti-
lisé pour produire les coefficients d’approximation Xj+1.
Il convient de noter ici que la structure utilisée pour C(LL)

j

est similaire à celle de C
(HH)
j . Par conséquent, elle est en-

traînée de la même manière.

4 Résultats expérimentaux
L’architecture proposée a été entraînée en utilisant la base
de données Flickr composée de 8,000 images de différentes
tailles 1. Deux bases de données de test ont été considérées :
Kodak 2 (composée de 24 images de taille 768 × 512) et
Tecnick 3 [22] (où 30 images, de taille 1200×1200, ont été
sélectionnées). Notre approche a été comparée à JPEG2000
ainsi que d’autres méthodes d’état de l’art basées sur les
réseaux de neurones. Plus précisément, les tableaux 1 et 2
montrent les gains de notre méthode par rapport à CNN-
LS[12] et FCNN-LS [14], en terme de métrique de Bjønte-
gaard. Notons ici que la qualité de reconstruction est éva-
luée en utilisant la métrique perceptuelle PieAPP [23], qui
s’est avérée plus pertinente que les métriques tradition-
nelles telles que le PSNR et le SSIM. Les résultats obtenus
à bas et moyens débits (aux points {0.07, 0.1, 0.15, 0.2}
et {0.2, 0.25, 0.3, 0.4} bpp, respectivement) montrent des
gains significatifs de l’architecture proposée, en terme de
réduction de débit, par rapport à FCNN-LS [14] and CNN-
LS [12].

gain de débit (in %) gain de PieAPP
Bases bas moyens bas moyens
Kodak -13.80 -8.74 -0.11 -0.06
Tecnick -19.87 -14.41 -0.14 -0.07

TABLEAU 1 – Gain du MT-CNN-LS par rapport à FCNN-
LS [14] en terme de métrique de Bjøntegaard.

gain de débit (in %) gain de PieAPP
Bases bas moyens bas moyens
Kodak -57.01 -26.57 -0.55 -0.23
Tecnick -51.82 -19.40 -0.44 -0.12

TABLEAU 2 – Gain du MT-CNN-LS par rapport à CNN-LS
[12] en terme de métrique de Bjøntegaard.

5 Conclusion
Dans cet article, une nouvelle architecture de schéma de
lifting basée sur un réseau CNN multi-tâches a été propo-
sée. Le potentiel de cette architecture a été démontré dans
le contexte de la compression d’images, et mériterait d’être
exploré pour d’autres tâches d’analyse d’images.

1. https ://www.kaggle.com/datasets/adityajn105/flickr8k
2. https ://www.r0k.us/graphics/kodak/
3. https ://testimages.org/
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