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8.3.2 Tâche et cartes de saillance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 163

iv



8.3.3 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 169

8.4 Impact de l'attention visuelle sur les performances de m�etriques de qualit�e . . . . . . . . . . . . . 172

8.4.1 M�etriques de qualit�e bas�ees saillance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172

8.4.2 Analyse quantitative . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 173

8.4.3 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 177

8.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 179

9 Attention visuelle et construction du jugement de qualit�e de vid�eos 181

9.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181

9.2 Exp�erimentations oculom�etriques et tests subjectifs de qualit�e . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182

9.2.1 Exploration libre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182
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Introduction g�en�erale

A peine plus d'un si�ecle nous s�epare de la naissance du cin�ema. Une invention fantastique qui fut rendue

possible grâce au d�eveloppement de la photographie. Depuis cette �epoque, la technologie del'image n'a cess�e

d'�evoluer et de se perfectionner. Alors que la t�el�evision analogique vit ses derni�eres ann�ees en France, les vid�eos

num�eriques sont accessibles depuis nos t�el�eviseurs, nos ordinateurs et même depuis nost�el�ephones portables. La

t�el�evision num�erique migre d�ej�a vers la t�el�evision num�erique haute d�e �nition. La vid�eo num�erique en g�en�eral

devient un contenu presque aussi commun sur internet que les images num�eriques. De nos jours,les images et

les vid�eos num�eriques sont omnipr�esentes et la quantit�e de donn�ees associ�ees est gigantesque.

Ces �evolutions ont n�ecessit�e le d�eveloppement d'un bon nombre de techniques de traitement de l'image et la

vid�eo. Au centre de toutes ces techniques se trouve un spectateur que l'on cherche�a satisfaire.

L'̂etre humain, dont le spectateur fait partie, per�coit son environnement �a l'aide de ses syst�emes sensoriels,

lesquels ne sont pas parfaits. Le syst�eme visuel humain n'�echappe pas cette imperfection. C'est pourquoi les

techniques de traitement d'images et de vid�eos ont tout int�erêt �a prendre e n compte et �a exploiter la mani�ere

dont l'homme per�coit son environnement visuel. Cependant, la r�ealit�e est toute autre . Les di��erents maillons

de la châ�ne de traitement d'images ou de vid�eos sont autant de sources de distorsions pouvant alt�erer leur

qualit�e visuelle. Il est donc rapidement apparu n�ecessaire d'�evaluer la qualit�e visuelle produite par un syst�eme

de traitement d'images ou de vid�eos. Dans ce domaine, on distingue deux cat�egories de m�ethodes: les m�ethodes

subjectives et les m�ethodes objectives. Les m�ethodes subjectives sont les plus proches de la r�ealit�e, car elles

consistent �a faire �evaluer la qualit�e par un groupe d'observateurs. Cependant, ces m�ethodes sont gourmandes en

temps et demandent des conditions exp�erimentales de visualisation bien pr�ecises. Par cons�equent, elles repr�e-

sentent un coût trop important pour être utilis�ees de fa�con syst�ematique dans l' industrie du traitement d'images

ou de vid�eos. D'o�u la n�ecessit�e de d�evelopper des m�ethodes objectives permettant d'�evaluer la qualit�e visuelle

de fa�con automatique. Ces m�ethodes objectives sont appel�ees des m�etriques de qualit�e visuelle. Les m�etriques

de qualit�e sont class�ees en trois cat�egories en fonction de la nature des informations n�ecessaires pour e�ectuer

l'�evaluation. Ces trois cat�egories sont :

{ Les m�etriques de qualit�e avec r�ef�erence compl�ete, not�ees FR ( Full Reference) [Le Callet 01], qui comparent

la version de l'image ou de la vid�eo �a �evaluer avec une version de r�ef�erence de celle-ci. Pour cette cat�egorie

de m�etrique, la version originale et la version �a �evaluer doivent être disponibles.

{ Les m�etriques de qualit�e avec r�ef�erence r�eduite, not�ees RR ( Reduced Reference) [Carnec 04], qui comparent
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une description de l'image ou de la vid�eo �a �evaluer avec une description d'une versionde r�ef�erence de celle-

ci. Une description est un ensemble de param�etres mesur�es sur l'image ou la vid�eo. Pour cette cat�egorie

de m�etrique, la version �a �evaluer et une description de la version originale doivent être disponibles.

{ Les m�etriques sans r�ef�erence, not�ees NR (No Reference) [Wang 02b], qui caract�erisent les distorsions de

l'image ou de la vid�eo �a �evaluer uniquement �a partir de celle-ci et, �eventuellem ent, �a partir de connaissances

a priori sur celles-ci. Pour cette cat�egorie, seule la version �a �evaluer est requise.

La performance des m�etriques de qualit�e ainsi que leur caract�ere g�en�eraliste d�ependent de la quantit�e d'infor-

mation disponible. Les m�etriques de qualit�e avec r�ef�erence compl�ete sont cens�eesêtre les plus pr�ecises et les

plus robustes. Les deux autres cat�egories n�ecessitent souvent, mais pas toujours, des connaissances a priori sur

les distorsions pr�esentes dans l'image ou la vid�eo �a �evaluer, elles sont donc plutôt adapt�ees �a des situations

sp�eci�ques.

L'�evaluation de la qualit�e globale des images et des vid�eos n'est pas le seul le besoin des concepteurs de

syst�emes de traitement d'images ou de vid�eos. L'�evaluation des distorsions visuelles per�cues localement est

aussi une information tr�es recherch�ee pour la mise au point des syst�emes de traitement d'images ou de vid�eos.

Cette �evaluation locale des distorsions visuelles est aussi beaucoup plus di�cile �a mettre enoeuvre. Dans ce

cas de �gure, il n'existe pas v�eritablement de m�ethodes subjectives permettant d'atteindre la < v�erit�e terrain >.

Par cons�equent, il n'est pas non plus possible d'�evaluer directement les performances d'une m�ethode objective

d'�evaluation locale des distorsions perceptuelles. Cette r�ealit�e participe sans doute au fait que les recherches dans

le domaine se dirigent davantage vers l'optimisation des m�ethodes de construction d'unenote de qualit�e visuelle

globale, que vers des m�ethodes objectives d'�evaluation locale des distorsions visuelles. Ceci explique peut-être

que les m�ethodes actuelles d'�evaluation locale des distorsions visuelles ne permettent pas d'obtenir des r�esultats

satisfaisants.

Si la probl�ematique de l'�evaluation locale des distorsions perceptuelles des images a �et�e abord�ee �a de nom-

breuses reprises dans la litt�erature, la probl�ematique de l'�evaluation locale des distorsions perceptuelles de s�e-

quences d'images anim�ees l'a �et�e beaucoup moins du fait de sa complexit�e. Pourtant cette probl�ematique s'av�ere

fondamentale pour de nombreuses applications. Par exemple une adaptation locale des techniques de codage et

de compression pilot�ee par une �evaluation locale des distorsions perceptuelles pourraitpermettre d'am�eliorer

signi�cativement la qualit�e visuelle des vid�eos encod�ees. La question r�ecurrente est celle de la r�epartition du

d�ebit disponible dans les di��erentes zones spatiales des images, ou spatio-temporelles des vid�eos, a�n d'obtenir

la meilleure qualit�e visuelle possible.

Notre travail

Dans cette th�ese, nous nous int�eressons �a la fois �a l'�evaluation de la qualit�e d' images et de vid�eos avec

r�ef�erence compl�ete, et �a la fois �a l'�evaluation locale des distorsions perceptuelles dans les images et les vid�eos.

D'une fa�con g�en�erale, l'�evaluation objective de la qualit�e visuelle avec r� ef�erence compl�ete doit reposer sur

une mod�elisation du syst�eme visuel humain. On peut penser a priori que plus cette mod�elisation est compl�ete,
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meilleures seront les performances. Les m�etriques de qualit�e d'images s'appuyant sur lesmod�elisations les plus

pouss�ees du syst�eme visuel humain obtiennent les meilleures performances, mais cela au prix d'une complexit�e

op�eratoire �elev�ee. Cette complexit�e est souvent un frein �a leur utilisation par les conce pteurs de syst�emes de

traitement d'images et surtout de vid�eos. C'est pourquoi nous nous sommes int�eress�es �a comment les simpli�er.

Ces mod�elisations ont sou�ert de l'absence de< v�erit�e terrain > concernant l'�evaluation locale des distorsions

visuelles, et certaines propri�et�es int�eressantes n'ont pas �et�e mod�elis�ees faute, p eut-être, de ne pouvoir �evaluer

leur impact. Il nous a alors sembl�e pertinent de tenter de prendre en compte certaines de ces propri�et�es, comme

le masquage semi-local.

L'�evaluation objective des distorsions perceptuelles spatio-temporelles que l'on rencontre dans les s�equences

d'images anim�ees ainsi que l'�evaluation objective de la qualit�e globale des vid�eossont des probl�ematiques qui

ont �et�e encore peu abord�ees. C'est pourquoi nous avons orient�e une partie de nos recherches dans cette direction.

Pour cela nous nous int�eressons aux variations temporelles des distorsions perceptuelles spatiales.

Nous nous sommes aussi int�eress�es �a d'autres m�ecanismes du syst�eme visuel humain qui avaient �et�e tr�es peu

�etudi�es dans un contexte d'�evaluation de qualit�e quand nous avons d�ebut�e nos tr avaux. Il s'agit de l'attention

visuelle et de ses m�ecanismes de s�election de l'information. De nombreuses questions se posent quant �a son

in
uence dans la construction du jugement de qualit�e. Il semble, en e�et, assez plausible qu'unartefact de codage

apparaissant sur une zone de forte saillance soit plus gênant qu'un artefact apparaissant sur une zonepeu ou

pas int�eressante visuellement. Comprendre le fonctionnement de ses m�ecanismes dans un contexte d'�evaluation

de la qualit�e visuelle peut permettre d'am�eliorer les performances des m�etriques de qualit�e.

Ces travaux s'inscrivent dans la continuit�e de deux autres travaux de th�ese e�ectu�es au sein de l'�equipe

Image Vid�eo-Communication de l'IRCCyN :

{ Patrick Le Callet [Le Callet 01] a d�evelopp�e dans sa th�ese des m�etriques de qualit�e d'images couleurs

reposant sur des mod�elisations �elabor�ees du syst�eme visuel humain. Ces m�etriques ont �et�e �evalu�ees �a

partir de tests subjectifs d'�evaluation de la qualit�e.

{ Olivier Le Meur [Le Meur 05] a propos�e dans sa th�ese des mod�eles d'attention visuelle, pour images

�xes et images anim�ees, reposant sur des mod�elisations �elabor�ees du syst�eme visuel humain. Ces mod�eles

d'attention visuelle ont �et�e test�es �a partir de tests oculom�etriques.

Structure de ce m�emoire

L'�evaluation subjective de la qualit�e visuelle globale passe par l'�evaluation subjective des distorsions au niveau

local. De même, la premi�ere �etape des m�ethodes d'�evaluation objective de la qualit�e, consiste g�en�eralement �a

�evaluer localement les distorsions perceptuelles avant de les cumuler en une note de qualit�e globale. Comme

nous l'avons �evoqu�e pr�ec�edemment chacune de ces deux �etapes fait �echo �a un besoin particulier de l'industrie de

l'image et de la vid�eo. C'est pourquoi nous avons consacr�e une partie de ce m�emoire �a chacune d'elles. Ensuite,

les aspects novateurs que pr�esentent les interactions entre la construction du jugement de qualit�e et l'attention

visuelle en font un sujet d'�etude �a part enti�ere. Ce m�emoire est donc divis�e en trois par ties :
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{ La premi�ere partie (chapitre 1 �a 3) traite de l'�evaluation locale des distorsions visue lles en proposant des

m�ethodes objectives d'�evaluation pour les images et pour les vid�eos.

{ La seconde partie (chapitre 4 �a 6) est d�edi�ee �a l'�evaluation objective de la qualit �e en proposant des

m�etriques de qualit�e visuelle pour les images et pour les vid�eos.

{ La troisi�eme partie (chapitre 7 �a 9) revient sur la construction du jugement de qualit�e en �etudiant l'atten-

tion visuelle et son impact sur l'�evaluation de la qualit�e des images et des vid�eos.
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Introduction partie I

Introduction

La premi�ere partie de cette th�ese est consacr�ee �a l'�evaluation locale des distorsions. Sch�ematiquement et

sans entrer dans le d�etail, la qualit�e d'images ou de vid�eos peut être d�e�nie comme une fonction d'un ensemble

de gênes visuelles. La gêne, elle, peut être d�e�nie comme une fonction de la perception des d�egradations et de

la nature de la zone qui les porte. La perception des distorsions correspond �a la sensation provoqu�ee par la

visibilit�e d'erreurs. La visibilit�e des erreurs est consid�er�ee au niveau l ocal, et elle est �etablie par rapport �a un

seuil appel�e seuil de visibilit�e. Si une erreur est inf�erieure au seuil de visibilit�e, elle est invisible, sinon elle est

visible. On peut donc consid�erer quatre niveaux d'analyse : la visibilit�e, la perception, la gêne et en�n la qualit�e.

Cette premi�ere partie se situe aux niveaux de la visibilit�e et de la perception.

Dans cette partie, nous tentons d'apporter des �el�ements de r�eponse �a un besoin des concepteurs de syst�emes

de traitement d'images ou de vid�eos en proposant des m�ethodes objectives �evaluant localement les distorsions.

Les r�esultats de ces m�ethodes se pr�esentent sous la forme de cartes de distorsions visuelles pour les images, et

sous la forme de s�equences de distorsions visuelles pour les vid�eos.

Les m�ethodes propos�ees sont des m�ethodes d'�evaluation locale des distorsions avec r�ef�erence compl�ete. Ceci

sous-entend d'une part que la version �a �evaluer est compar�ee �a une version de r�ef�erence qui doit être disponible,

d'autre part qu'il n'est pas n�ecessaire d'avoir des connaissances a priori sur la nature des distorsions. Cependant,

il peut être int�eressant de connâ�tre les sources et les types de distorsions quenous pouvons rencontrer et qui

sont principalement li�es dans ce qui nous int�eresse aux syst�emes de compression et de codage de l'information.

�Evaluer la qualit�e visuelle, c'est �evaluer la qualit�e per�cue au travers du syst �eme visuel humain. Une mod�eli-

sation de celui-ci est donc indispensable pour �elaborer une m�ethode d'�evaluation objective.

Cette partie se d�ecompose en trois chapitres.

Dans le chapitre 1 nous pr�esentons d'une part la vid�eo num�erique, dont l'i mage num�erique peut être consi-

d�er�ee comme un cas particulier, au travers de ses grands concepts et des distorsions li�ees au codage num�erique.

D'autre part, nous d�etaillons les �el�ements de mod�elisation du syst�eme visuel hum ain ayant un int�erêt particulier

dans un contexte d'�evaluation de qualit�e.

Le chapitre 2 est d�edi�e �a l'�evaluation locale des distorsions dans les images. Nous y pr�esentons les m�e-

thodes existantes, pour ensuite proposer de nouvelles m�ethodes permettant d'am�eliorer certains aspects de la

mod�elisation, ou d'en simpli�er d'autres sans diminuer les performances.

Le chapitre 3 est consacr�e �a l'�evaluation locale des distorsions dans les vid�eos. Nous y pr�esentons les m�ethodes

existantes, pour ensuite proposer une m�ethode innovante bas�ee sur l'�evaluation desdistorsions �a l'�echelle des

�xations oculaires.
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Chapitre 1

�Etat de l'art

1.1 Introduction

Dans cette premi�ere partie nous nous int�eressons �a l'�evaluation locale des distorsions dans les images et les

vid�eos num�eriques. Derri�ere le terme < num�erique > se trouve un certain nombre de concepts importants pour

comprendre les sources et la nature des distorsions que l'on peut rencontrer. C'est pourquoi, la premi�ere partie

de ce chapitre est consacr�ee �a la vid�eo num�erique et aux distorsions qui lui sontassoci�ees.

Comme nous l'avons �evoqu�e pr�ec�edemment, une m�ethode objective d'�evaluation de la qualit�e ou d'�evaluation

locale des distorsions doit reposer sur un mod�ele du syst�eme visuel humain. La mod�elisation d'un syst�eme

biologique quel qu'il soit, en l'occurrence ici le syst�eme visuel humain, n�ecessite la connaissance des �etapes

biologiques du traitement de l'information. La biologie du syst�eme visuel ayant d�ej�a f ait l'objet d'�etudes d�etaill�ees

dans de nombreuses th�eses dans notre domaine, nous nous concentrerons dans ce chapitre sur la mod�elisation

de celui-ci. Cependant, le lecteur pourra se reporter �a l'annexe A pour plus de d�etails sur les m�ecanismes et

le fonctionnement du syst�eme visuel humain. La seconde partie de ce chapitre sera consacr�ee �a la pr�esentation

des mod�elisations existantes de certaines propri�et�es du syst�eme visuel humain. Ces propri�et�es sont choisies pour

leur int�erêt dans l'�elaboration de m�ethodes d'�evaluation des distorsions percept uelles.

1.2 Vid�eo num�erique et facteurs humains

Les images anim�ees dans toutes leurs d�eclinaisons (cin�ema, t�el�evision, vid�eo, etc.) sont l'une des inventions

du vingti�eme si�ecle ayant le plus de succ�es. Plus r�ecemment, le d�eveloppement d'algorithmes de compression

performants a facilit�e le passage de l'analogique au num�erique. De nos jours le num�erique est pr�esent pratique-

ment partout dans la châ�ne : de la production �a la distribution. Les principaux objecti fs dans l'�elaboration des

�equipements vid�eo num�eriques �etaient de r�eduire les besoins en bande passante et en espace de stockage tout en

proposant un niveau de qualit�e visuelle au moins �egal �a celui des �equipements analogiques. La qualit�e visuelle

est donc arriv�ee au centre des pr�eoccupations des professionnels. C'est pourquoi la prise en compte des facteurs

humains dans le codage et la repr�esentation des vid�eos num�eriques est rapidement devenue incontournable.

Cette section d�ebute avec un bref rappel sur le signal vid�eo num�erique, suivi des m�ethodes de compression
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et des normes. Puis dans un contexte d'�evaluation de la qualit�e visuelle, il semble pertinent de s'int�eresser aux

di��erentes distorsions que l'on peut rencontrer, en particulier les plus courantes.

1.2.1 Repr�esentation et codage

1.2.1.1 Le codage de la couleur

De nombreuses m�ethodes de compression et de normes vid�eo comme le PAL[ITU-R Rec. BT.470-6 98],

NTSC[ITU-R Rec. BT.470-7 98], ou MPEG 1, sont d�ej�a bas�ees sur la vision humaine dans la fa�con o�u l'in-

formation couleur est trait�ee. En particulier, ils prennent en compte la non lin�earit�e d e la perception de la

luminance, l'organisation en canaux de couleur, et la faible sensibilit�e chromatique du syst�eme visuel humain.

Dans un �ecran de t�el�evision cathodique (CRT : Cathod Ray Tube), la relation entre les valeurs RGB (Red-

Green-Blue) des pixels des images et l'intensit�e lumineuse �emise par l'�ecran est non lin�eaire.

La th�eorie des signaux antagonistes de la perception des couleurs indique que le syst�eme visuel humain d�e-

corr�ele l'information en trois signaux de di��erences blanc-noir, rouge-vert et bleu-jaune, qui sont trait�es par des

canaux visuels di��erents (cf. section 1.3.2). De plus, l'acuit�e visuelle chromatique est signi�cativement inf�erieure

�a l'acuit�e visuelle achromatique. A�n d'exploiter ce comportement, les couleurs primaires rouge, vert et bleu

sont rarement utilis�ees pour le codage de l'information couleur. A la place, les signaux de di��erence de couleurs

(chrominance) similaires �a ceux mentionn�es pr�ec�edemment seront utilis�es. Dans la vid�eo �a composantes s�epar�ees,

par exemple, l'espace de couleurs utilis�e est appel�e YUV ou YCbCr, o�u Y code la luminance, Uou Cb code la

di��erence entre le bleu primaire et la luminance, et V ou Cr code la di��erence entre le rouge primaire et la lumi-

nance. La faible acuit�e visuelle chromatique permet une r�eduction importante de la quantit�e d'information des

signaux de di��erence de couleurs. En vid�eo num�erique, ceci est r�ealis�e par le sous-�echantillonnage chromatique.

La notation commun�ement utilis�ee est la suivante :

{ 4 : 4 : 4 indique qu'aucun sous-�echantillonnage chromatique n'a �et�e e�ectu�e.

{ 4 : 2 : 2 indique un sous-�echantillonnage d'un facteur deux horizontalement ; ce format estutilis�e dans

la norme sur l'encodage de la t�el�evision num�erique pour studio d�e�ni par la recommandation BT601-5

[ITU-R Rec. BT.601-5 95] de l'IUT-R, par exemple.

{ 4 : 2 : 0 indique un sous-�echantillonnage d'un facteur deux �a la fois horizontalement et verticalement ; c'est

la plus proche approximation de l'acuit�e chromatique humaine r�ealis�ee seulement parsous-�echantillonnage

chromatique. Ce format est le plus couramment utilis�e en Motion-JPEG ou MPEG, autrement dit pour

la distribution de vid�eo.

{ 4 : 1 : 1 indique un sous-�echantillonnage d'un facteur 4 horizontalement.

1.2.1.2 L'entrelacement

Durant le d�eveloppement de la t�el�evision analogique, il fut not�e qu'un papillotement (
icker ) pouvait être

per�cu �a certaines cadences de rafrâ�chissement de l'image, et que l'importance de cepapillotement �etait fonction

1. http://www.chiariglione.org/mpeg/
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de la luminosit�e de l'�ecran et des conditions d'�eclairage de l'environnement. Un �lm projet �e dans un cin�ema avec

des niveaux lumineux relativement bas peut être projet�e �a une cadence de rafrâ�chissement de 24 Hz sans gêne.

Par contre un �ecran CRT n�ecessite une cadence de rafrâ�chissement sup�erieure �a 50 Hzpour que le papillotement

disparaisse. L'inconv�enient d'une telle cadence de rafrâ�chissement de l'image est l'augmentation consid�erable

de la bande passante n�ecessaire. D'un autre côt�e la sensibilit�e spatiale du syst�eme visuel humain d�ecrô�t �a une

telle fr�equence temporelle (cf. CSF dans hautes fr�equences spatio-temporelles, section1.3.3). La combinaison de

ces deux propri�et�es a motiv�e la technique d'entrelacement. L'entrelacement est un compromis entre la r�esolution

spatiale verticale et la r�esolution temporelle. Au lieu d'�echantillonner la vid�e o �a 25 (PAL) ou 30 (NTSC) images

par seconde, la s�equence est �lm�ee �a 50 ou 60 trames (�eld ) entrelac�ees par seconde. Une trame correspond soit

aux lignes paires, soit aux lignes impaires d'une d'image, lesquelles �etant �echantillonn�ees�a des instants temporels

di��erents et a�ch�ees alternativement (la trame contenant les lignes paires est dite trame d u haut ou sup�erieure,

et la trame contenant les lignes impaires est dite trame du bas ou inf�erieure). Par cons�equent la bande passante

du signal peut être r�eduite par un facteur 2, alors que les r�esolutions horizontale et verticale sont conserv�ees

pour les zones �xes des images, et que la cadence de rafrâ�chissement est su�samment �elev�ee pour les objets

dont la taille est sup�erieure �a une ligne. La plupart des codec multim�edias pour ordinateur ne supporte que le

mode progressif, qui est mieux adapt�e pour les �ecrans d'ordinateur. Les normes de compression pour la vid�eo

num�erique ont eux �a supporter �a la fois le mode progressif et le mode entrelac�e (cf. section 1.2.1.4).

1.2.1.3 La compression vid�eo num�erique

Les donn�ees num�eriques repr�esentant des informations visuelles comme la vid�eo n�ecessitent des capacit�es de

stockage et de transmission tr�es importantes. Par exemple, une vid�eo au format t�el�evisuel classique (NTSC par

exemple), c'est-�a-dire non comprim�ee, a un d�ebit de plusieurs centaines de Mb/s. Des techniques de compression

e�caces sont n�ecessaires pour manipuler des quantit�es de donn�ees aussi importantes. La compression vid�eo

est une m�ethode de compression de donn�ees, qui consiste �a r�eduire la quantit�e de donn�ees, en limitant au

maximum l'impact sur la qualit�e visuelle de la vid�eo. Des m�ethodes g�en�eriq ues de compression de donn�ees sans

perte pourraient être utilis�ees pour compresser des images ou des vid�eos. Ces m�ethodes auraient l'avantage

d'assurer une parfaite reconstruction des donn�ees initiales, cependant elles ne sont pas vraiment ad�equates car

elles ne prennent en compte que les caract�eristiques du 
ux binaire. En compression vid�eo, di��erents types de

redondances sont exploit�es :

{ La redondance spatio-temporelle : typiquement les valeurs des pixels sont corr�el�ees avecles valeurs des

pixels dans leur voisinage. Cette corr�elation est �a la fois spatiale, les pixels adjacentsde l'image courante

sont similaires, et temporelle, les pixels des images pass�ees et futures ont des valeurs aussi tr�es proches de

celle du pixel courant.

{ La redondance psychovisuelle : la sensibilit�e du syst�eme visuel humain, ainsi queces variations peuvent

être exploit�ees en compression vid�eo. L'id�ee est de supprimer les informations qui ne sont pas visibles pour

un observateur humain. Ces m�ethodes de compression sont dites avec perte.
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En vid�eo analogique, ces deux types de redondance sont exploit�es au travers du codage des couleurs bas�e sur

la vision, ainsi qu'au travers des techniques d'entrelacement. La compression de vid�eo num�erique o�re d'autres

possibilit�es via des techniques ad�equates. La plupart des m�ethodes de compression vid�eo num�eriques actuelles

comportent les �etapes suivantes :

{ une transformation : le signal num�erique initial (pixels) est transform�e en un ensemble d'�el�ements (coe�-

cients) dont beaucoup ont une valeur tr�es faible. Par exemple, cette transformation peutêtre r�ealis�ee par

une transform�ee discr�ete en cosinus (DCT), ou par une transform�ee en ondelettes.

{ une quanti�cation : apr�es la transformation, la pr�ecision num�erique des coe�cients transf orm�es est r�eduite

a�n de diminuer l'information transmise. Le degr�e de quanti�cation appliqu�e �a chaque co e�cient peut être

choisi en consid�erant la sensibilit�e du syst�eme visuel humain ; les coe�cients hautesfr�equences peuvent être

repr�esent�es plus approximativement que les coe�cients basses fr�equences, par exemple. La quanti�cation

est l'�etape responsable de la perte d'informations et donc une source importante de distorsions.

{ le codage : apr�es que les donn�ees aient �et�e quanti��ees en un ensemble �ni de valeurs, ces valeurs quanti��ees

peuvent être cod�ees sans perte en utilisant leur redondance dans le 
ux binaire. Un codage entropique, qui

s'appuie sur le fait que certains symboles apparaissent plus fr�equemment que d'autres, est souventutilis�e

ici. Les sch�emas de codage entropique les plus connus sont le codage de Hu�man et le codage arithm�etique.

Un aspect essentiel de la compression vid�eo num�erique est d'exploiter la similarit�eentre images successives plutôt

que de les coder ind�ependamment. Une m�ethode simple pour exploiter la redondance temporelle est de coder la

di��erence pixel �a pixel des images successives. Une compression plus importante peut êtreobtenue en utilisant

l'estimation et la compensation de mouvement, qui est une technique pour d�ecrire une image en sebasant sur

le contenu des images d'un voisinage temporel proche au moyen de vecteurs de mouvement. En compensant le

mouvement des objets de cette mani�ere, la di��erence entre les images, appel�ee l'erreur de pr�ediction, peut être

encore r�eduite. Plus l'erreur de pr�ediction est faible, plus la compression est importante.

Le d�eveloppement de la vid�eo num�erique a n�ecessit�e le d�eveloppement de normes techniques a�n de permettre

l'interop�erabilit�e du codage. La section suivante pr�esente l'�evolution de la princi pale famille de normes : MPEG.

1.2.1.4 Les normes

MPEG 2, acronyme deMoving Picture Experts Group, est le groupe de travail de l'ISO (International Orga-

nization for Standardization) et de la CEI (Commission Electrotechnique Internationale) pour les technologies

de l'information. Ce groupe d'experts est charg�e du d�eveloppement de normes internationales pour la compres-

sion, la d�ecompression, le traitement et le codage de la vid�eo, de l'audio et de leur combinaison. L'activit�e de

ce groupe de travail a commenc�e en 1988, et depuis il a produit :

{ MPEG-1, une norme pour le stockage et l'extraction de la vid�eo et de l'audio, qui a �et�e approuv�e en

Novembre 1992. Elle a �et�e pr�evue pour être g�en�erique, c'est-�a-dire que l a normalisation n'a concern�e

que la syntaxe de codage et le sch�ema de d�ecodage. MPEG-1 d�e�nit une technique de codage hybride

2. http://www.chiariglione.org/mpeg/
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DCT/DPCM bas�e bloc avec pr�ediction et compensation de mouvement.

{ MPEG-2, une norme pour la t�el�evision num�erique, approuv�ee en Novembre 1994. La technique de codage

propos�ee dans MPEG-2 est aussi g�en�erique, c'est un ra�nement de MPEG-1. Des consid�erations particu-

li�eres sont donn�ees pour les sources entrelac�ees. De plus de nouvelles fonctionnalit�es comme la scalabilit�e

sont introduites. De fa�con �a conserver une faible complexit�e pour les �equipements ne n�ecessitant pas de

supporter tous les formats vid�eo, des pro�ls et des niveaux ont �et�e cr�e�es. Les pro�l s d�ecrivent les fonction-

nalit�es, et les niveaux d�ecrivent les param�etres comme la r�esolution ou la cadence de rafrâ�chissement. Les

pro�ls et les niveaux permettent donc de d�e�nir di��erentes classes de conformit�e MPEG-2.

{ MPEG-4, une norme pour les applications multim�edia, dont la premi�ere version a �et�e approuv�e en octobre

1998. MPEG-4 aborde les besoins en robustesse dans les environnements o�u les risques d'erreurs sont

importants, les fonctionnalit�es d'interactivit�e, l'acc�es, et la manipulation des donn�ee s bas�ee sur le contenu,

ainsi que la compression pour les bas et tr�es bas d�ebits. En 2001, les instances de normalisation ISO/CIE

(MPEG) et l'IUT ont conjugu�e leurs e�orts au sein du groupe de travail JVT ( Joint Video Team) pour

d�evelopper le syst�eme de codage AVC (Advanced Video Coding). En 2003, le syst�eme AVC est int�egr�e

en tant que partie 10 �a la norme MPEG-4. MPEG-4 AVC (ou H264), permet des gains importants en

compression par rapport �a MPEG-2 et a d�ej�a �et�e retenu comme le successeur de celui-ci pourla TV haute

d�e�nition, la TV sur ADSL et la TNT. Une extension de cette partie, appel�ee Scalable Video Coding(SVC),

a �et�e �nalis�ee en 2007, et permet de proposer di��erents niveaux de qualit�e �a partir d'un seul encodage

(scalabilit�e spatiale, temporelle et en qualit�e)

{ MPEG-7 : une norme pour d�ecrire et chercher du contenu multim�edia.

{ MPEG-21 : une norme proposant une architecture pour l'interop�erabilit�e et l'utili sation simple de tous les

contenus multim�edia.

La norme la plus utilis�ee ces derni�eres ann�ees �a des �ns commerciales a �et�e MPEG-2, avec en particulier les

DVD, la t�el�evision num�erique en d�e�nition standard (SD), et les versions SD de la t �el�evision sur ADSL et de

la TNT. Cependant, les produits reposant sur la norme MPEG-4 commencent �a se d�evelopper, eten particulier

pour la haute d�e�nition. MPEG-4 est pr�esent dans les HD-DVD et les Blu-Ray, ainsi que pour l a t�el�evision

num�erique en haute d�e�nition (HD), et les versions HD de la t�el�evision du ADSL et de la TNT.

Les 
ux vid�eo MPEG-2 et MPEG-4/AVC ont une structure hi�erarchique comme illustr�ee �gure 1.1. La

s�equence est compos�ee de trois types d'images cod�ees, les images Intra (I), les images pr�edites unidirectionnelles

(P), et les images pr�edites bidirectionnelles (B). Chaque image est d�ecoup�ee en bandes, qui sont une collection

de macroblocs cons�ecutifs ou non. Chaque macrobloc contient plusieurs blocs de 8x8 pixels. Une transformation

DCT est calcul�ee sur ces blocs, tandis que l'estimation de mouvement est calcul�ee sur les macroblocs. Les

coe�cients DCT sont ensuite quanti��es et cod�es avec un code �a longueur variable.
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Figure 1.1 { Structure hi�erarchique MPEG.

1.2.2 Les distorsions

1.2.2.1 Les distorsions li�ees �a la compression

Comme indiqu�e dans la section pr�ec�edente, les techniques de compression utilis�ees dans les diverses normes

pr�esentent des caract�eristiques similaires. La plupart d'entre eux utilisent une tr ansform�ee DCT par bloc, avec

compensation de mouvement et quanti�cation des coe�cients. Dans ce proc�ed�e de codage, les distorsions intro-

duites par la compression sont li�ees �a une seule op�eration : la quanti�cation. Bien que d'autres facteurs a�ectent

les distorsions produites, comme la compensation de mouvement ou la taille de la m�emoire tampon ded�eco-

dage, ils n'introduisent pas intrins�equement de distorsions, mais ils a�ectent indirectement le codage au travers

du facteur d'�echelle de la quanti�cation. Di��erents types de distorsions peuvent êt re identi��es dans une vid�eo

num�erique d�ecompress�ee :

{ L'e�et de bloc ( blocking e�ect), comme son nom l'indique, est l'apparition de motifs en forme de blocs dans

la s�equence d�ecompress�ee. Cet e�et est dû �a la di��erence de quanti�cation d'un bl oc �a l'autre (en g�en�eral

8x8 pixels) dans les sch�emas de compression utilisant une DCT par bloc, qui introduit des discontinuit�es

�a la fronti�ere des blocs adjacents. L'e�et de bloc est souvent la distorsion la plus frappante dans une vid�eo

d�ecompress�ee �a cause de la r�egularit�e et de l'�etendu des motifs ins�er�es.

{ Le 
ou ( blurring) se manifeste comme une perte des d�etails spatiaux, et comme une r�eduction de la �nesse

des contours. Il est dû �a la suppression des coe�cients hautes fr�equences, via une quanti�cation grossi�ere.

{ Le color bleedingest une bavure des couleurs entre deux zones de chrominance fortement di��erentes. Il est

le r�esultat de la suppression des coe�cients hautes fr�equences dans les composantes chromatiques. A cause

du sous-�echantillonnage de la chrominance, le< color bleeding> s'�etend sur la totalit�e du macrobloc.
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{ L' < e�et des fonctions de base DCT>, est important lorsqu'un seul coe�cient DCT est dominant sur un

bloc. A des niveaux de quanti�cations �elev�es, le r�esultat est l'accentuation de l'i mage de la fonction de

base DCT dominante, et la r�eduction de toutes les autres fonctions de base.

{ Un e�et < escalier> peut apparâ�tre sur les contours obliques. Cet e�et est dû au fait que les fonctions de

base de la DCT sont plus adapt�ees �a la repr�esentation des contours horizontaux et verticaux. Lescontours,

dont l'orientation n'est ni horizontale ni verticale, n�ecessitent davantage de coe�cients hautes fr�equences

pour obtenir une repr�esentation pr�ecise. La quanti�cation trop importante de ces coe�cie nts introduit des

irr�egularit�es sur ces contours obliques (jagged).

{ L'e�et d'ondulation ( ringing) est fondamentalement associ�e au ph�enom�ene de Gibbs (oscillation de re-

construction d'un signal discontinu avec une somme de signaux continus). Il est donc plusmarqu�e sur les

contours �a fort contraste que sur les zones uniformes. Cet e�et est un r�esultat direct de laquanti�cation

provoquant des irr�egularit�es dans la reconstruction. L'e�et de ringing se produit �a la fois sur la luminance

et la chrominance.

{ Les contours fantômes sont une cons�equence du transfert par compensation de mouvement de la disconti-

nuit�e de la fronti�ere d'un bloc, induite par un e�et de bloc, depuis une image de r�ef�erence vers une image

pr�edite.

{ Le mouvement saccad�e (jagged motion) peut être dû �a une mauvaise estimation de mouvement. Les esti-

mateurs de mouvement fonctionnant par bloc sont plus e�caces lorsque les mouvements de tous lespixels

d'un macrobloc sont identiques. Lorsque l'erreur r�esiduelle d'estimation de mouvement est importante,

elle peut être quanti��ee grossi�erement.

{ La quanti�cation de mouvement est souvent r�ealis�ee seulement sur la luminance et le même vecteur est

utilis�e pour les composantes de chrominance. Il peut en r�esulter une< chominance mismatch> sur un

macrobloc.

{ L'e�et < mosquito >, est une distorsion temporelle observ�ee principalement sur les zones faiblement textu-

r�ees comme des 
uctuations de la luminance (ou de la chrominance) autour des contours �a fort contraste

ou des objets en mouvement. Il est la cons�equence de la variation du choix des param�etresde codage d'une

même zone d'une sc�ene dans les images successives d'une s�equence.

{ Le papillotement ( 
ickering ) apparâ�t principalement dans les zones textur�ees. La texture des blocs de ces

zones est compress�ee avec des pas de quanti�cations variant au cours du temps, ce qui a poure�et de

cr�eer des papillotements dans ces zones.

Alors que plusieurs de ces distorsions sont li�ees �a une technique de codage fonctionnant parbloc, quelques-

unes d'entre elles sont observ�ees avec d'autres m�ethodes de compression aussi. Dans la compression utilisant

la transform�ee en ondelettes, par exemple, la transformation est r�ealis�ee sur l'image enti�ere, il n'y a pas donc

de distorsions li�ees �a l'utilisation des blocs. En contrepartie, le 
ou et le ringing sont les distorsions les plus

frappantes.
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1.2.2.2 Les autres d�egradations

A part les distorsions li�ees �a la compression, le rendu des s�equences vid�eo num�eriques peut être perturb�e d'une

part par des erreurs de transmission, d'autre part modi��e par l'existence de pr�etraitements ou post-traitements.

Les erreurs de transmission du 
ux binaire dans un canal de transmission bruit�e sont une source importante

et souvent n�eglig�ee de distorsions. Une vari�et�e de protocoles est utilis�ee pour transporter l'information audio-

visuelle, synchroniser le m�edia et ajouter les informations temporelles. La plupart des applications n�ecessitent

que les vid�eos soient envoy�ees en 
ux continu, c'est-�a-dire qu'il soit possiblede d�ecoder et d'a�cher les vid�eos

en temps r�eel. Deux di��erents types d'erreurs peuvent se produire pendant le transport sur des canaux bruit�es.

Les paquets peuvent être perdus, ou ils peuvent être retard�es su�samment longtemps pourqu'ils ne soient pas

re�cus �a temps pour le d�ecodage. Le retard est li�e aux techniques de routage et d'ordonnancement des routeurs et

des< switchs> du r�eseau. An niveau applicatif, ces deux types d'erreurs ont le même e�et : un morceau du 
ux

n'est pas disponible, des paquets sont manquants au moment o�u ils devraient être d�ecod�es. Les e�ets visuels de

ces pertes varient beaucoup d'un d�ecodeur �a l'autre, en fonction de leur capacit�e �a g�erer des 
ux corrompus. Des

d�ecodeurs ne peuvent fonctionner en pr�esence de certaines erreurs, tandis que d'autres utilisent des techniques

adaptatives de dissimulation d'erreurs comme l'interpolation spatiale ou temporelle a�n de r�eduire leurs e�ets.

1.2.2.3 Discussion

Nous venons de d�ecrire les principaux types de distorsions susceptibles de d�egrader laqualit�e d'une vid�eo

num�erique. Une partie de ces distorsions sont d'ailleurs communes avec les distorsions susceptibles de d�egrader

la qualit�e d'une image num�erique. L'autre partie de ces distorsions est donc propre �a la vid�eo num�erique, et elles

ne doivent leur existence qu'�a la dimension temporelle intrins�eque �a la vid�eo. Cet te cat�egorie de distorsions que

l'on peut quali�er de distorsions temporelles ne doit en fait leur existence qu'�a l'instabilit�e locale des distorsions

spatiales entre les images successives de la vid�eo. Une distorsion temporelle consid�er�ee localement peut donc

être d�ecrite comme une variation temporelle d'une distorsion spatiale. Cette constatationo�re un angle d'�etude

int�eressant pour l'�evaluation locale des distorsions dans une vid�eo.

1.3 Mod�elisation du syst�eme visuel humain

La mod�elisation du syst�eme visuel humain d�ecoule principalement de sa structure biologique et fonctionnelle,

ainsi que d'exp�erimentations psychophysiques. La biologie du syst�eme visuel humain est d�etaill�ee en annexe A

et le lecteur pourra s'y reporter si besoin est. Cette section est focalis�ee sur la mod�elisation des propri�et�es du

syst�eme visuel humain qui nous semblent les plus importantes pour �elaborer des m�ethodes d'�evaluation locale

des distorsions, ainsi que des m�ethodes d'�evaluation de la qualit�e visuelle.

La perception d'une zone de l'image engendre trois types de sensations. Les sensations de teinte et de

saturation sont li�ees �a la perception de la chromacit�e de la zone observ�ee, alors quela sensation de luminosit�e

re
�etera la luminance per�cue.
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1.3.1 La perception de la luminance

Le syst�eme visuel humain est naturellement confront�e �a une dynamique importante de l'intensit�e lumineuse.

Face �a cette dynamique, des m�ecanismes d'adaptation se sont mis en place lui permettant de maintenir sa sensi-

bilit�e aussi bien dans des conditions d'illumination importante, conditions photopiques, que dans des conditions

d'illumination faibles, conditions stocopiques. Les trois principaux m�ecanismes d'adaptation �a la luminance

sont :

{ La variation de l'ouverture de la pupille (entre 1,5 et 8 mm) qui laisse passer plus ou moinsde lumi�ere en

fonction des conditions d'illumination. Le temps de r�eaction est de l'ordre de la seconde.

{ La modi�cation des concentrations photochimiques des photor�ecepteurs qui permet de modi�erleur sensi-

bilit�e. Plus l'intensit�e lumineuse est importante, et plus la concentration diminue en trâ�nant une r�eduction

de la sensibilit�e, et vice versa. Le temps d'adaptation est plutôt lent puisqu'il faut compter une heure pour

une compl�ete adaptation �a l'obscurit�e.

{ La modi�cation de la r�eponse neuronale de toutes les couches cellulaires de la r�etine.Cette adaptation est

moins e�cace que la pr�ec�edente, mais beaucoup plus rapide.
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Figure 1.2 { Relation liant la luminance per�cue et la luminance r�eelle et comparaison avec des mod�eles.

Outre la capacit�e d'adaptation, la relation entre la luminance per�cue (brillance) et la luminance r�eelle (lumi-

nance physique) n'est pas lin�eaire. De nombreuses exp�erimentations ont �et�e men�eesdans le but de d�eterminer

la nature de cette relation. Ces exp�erimentations consistant le plus souvent �a faire classer des nuances de gris

par des observateurs. Les exp�erimentations les plus nombreuses sont celles associ�ees au syst�eme de Munsell

[Newhall 43]. La �gure 1.2 illustre la relation obtenue par ces exp�erimentations (not�ee Munsell) ainsi que dif-

f�erentes mod�elisations math�ematiques �a titre de comparaison. Sur la �gure 1.2, on observe que la fonction
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logarithmique surestime la luminance per�cue (Munsell), alors que la fonction lin�eaire lasous-estime. La fonction

logarithme modi��ee, quant �a elle, a tendance �a sous-estimer la luminance per�cue pour les bassesvaleurs de

luminance.

C'est une fonction puissance qui semble être la relation la plus adapt�ee pour mod�eliser cette non lin�earit�e

dans la perception de la luminance. La dynamique des valeurs des zones sombres est augment�ee, alors que celle

des zones claires est r�eduite. La luminance per�cue (brillance), not�eeL p, est d�eduite de la luminance (physique)

L o :

L p = a � L e
o  L 0 (1.1)

H. Bodmann et al. [Bodmann 80] d�e�nissent l'exposant e �egal �a 0 :31 � 0:03. Les deux autres coe�cients a

et L 0, permettent de s'adapter �a di��erentes �echelles. Dans le cas de la �gure 1.2, a = 1 et L 0 = 0.

1.3.2 La perception des couleurs

Les mod�eles les plus plausibles de la perception des couleurs sont bas�es sur la th�eorie des signaux antagonistes.

Selon ces mod�eles, l'information lumineuse re�cue sur la r�etine est s�epar�ee en troiscomposantes perceptives : une

composante achromatique A, et 2 composantes purement chromatiques Cr1 et Cr2. Ces composantes r�esultent

de la combinaison des signaux issus des trois types de cônes L, M, S. En g�en�eral, cette combinaison est consid�er�ee

comme lin�eaire : 0

B
B
B
@

A

Cr1

Cr2

1

C
C
C
A

= [ T] �

0

B
B
B
@

L

M

S

1

C
C
C
A

(1.2)

R. De Valois [De Valois 92] et O. Faugeras [Faugeras 76] ont tous les deux propos�e un mod�eles physiologique

de construction des trois composantes perceptives. Celui de R. De Valois se base sur les signaux arrivant sur les

zones excitatrices et inhibitrices des champs r�ecepteurs :

[T ]DeV alois =

0

B
B
B
@

0:375 0:6875 0:00625

0:5625  0:7187 0:1562

 0:8125 0:5938 0:2187

1

C
C
C
A

(1.3)

Le mod�ele de O. Faugeras utilise les di��erentes courbes d'absorption des di��erents types de cônes :

[T]F augeras =

0

B
B
B
@

13:63 8:33 0:42

64  64 0

 5  5  10

1

C
C
C
A

(1.4)

D'autres mod�eles sont bas�es sur des exp�erimentations psychophysiques, comme par exemple les travaux de

M. Webster [Webster 90], de P. Flanagan [Flanagan 90], et de J. Krauskopf [Krauskopf 82]. La matrice [T]

d�e�nie par J. Krauskopf nous int�eresse particuli�erement car nous utiliserons une composante de cet espace dans

notre �etude.
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[T ]Krauskopf =

0

B
B
B
@

1 1 0

1  1 0

 0:5  0:5 1

1

C
C
C
A

(1.5)

1.3.3 La sensibilit�e au contraste

La r�eponse du syst�eme visuel humain d�epend plus des variations locales de luminance(� L ) par rapport

�a la luminance avoisinante (L ), que des valeurs absolues de luminance. Cette propri�et�e est connue sous de loi

de Weber-Fechner. Cette variation relative de luminance est mesur�ee au travers de ce qui est appel�e contraste.

Math�ematiquement, le contraste de Weber peut s'exprimer par la relation :

� L
L

= C te (1.6)

Cette loi indique que si sur un fond uniforme de luminance L, dite d'adaptation, on superpose un stimulus

type m�edaillon de luminance � L + L , le rapport ( � L
L ) est pratiquement constant dans un large domaine de

luminance. Une l�eg�ere incoh�erence en basses luminances a �et�e corrig�ee par Moon et Spencer[Moon 44], ce qui

donne l'expression suivante :

� L
L

=
�

C1

L

� �
0; 456 +

p
L

� 2
(1.7)

Au seuil de d�etection, et lorsque la luminance augmente, le rapport� L
L tend vers la constante de WeberC1 .

Cette constante d�epend de la g�eom�etrie et de la taille du stimulus.

On appelle contraste seuil, ou seuil de d�etection, la valeur minimale de contraste n�ecessaire pour qu'un

observateur d�etecte un changement d'intensit�e lumineuse. L'�etude de la sensibilit�e du syst�eme visuel humain

est r�ealis�ee �a l'aide d'exp�erimentations psychophysiques mesurant la variation de ce contraste seuil face �a divers

facteurs. Les r�esultats de ces exp�erimentations sont exprim�es en g�en�eral en termede seuil de sensibilit�e au

contraste, appel�e aussi seuil di��erentiel de visibilit�e. La sensibilit�e est d�e�nie comme l'inverse du contraste seuil.

Cette sensibilit�e sera donc d'autant plus �elev�ee que le contraste seuil sera faible, et inversement.

Le seuil de sensibilit�e est d�ependant des nombreuses caract�eristiques des stimuli.Outre la luminance, parmi

les caract�eristiques qui ont fait l'objet d'�etudes, on peut citer la fr�equence spatiale, l 'orientation, la fr�equence

temporelle, la couleur, la v�elocit�e, l'excentricit�e, etc. Ces d�ependances sont ensuite mod�elis�ees par des fonctions

de sensibilit�e au contraste (FSC, plus connue sous l'abr�eviation anglaise CSF pourContrast Sensitivity Function ).

La plupart du temps, les mod�eles sont �elabor�es �a partir de r�esultats exp�erimentaux s ur la d�etection de signaux

sinuso•�daux qui utilisent la d�e�nition du contraste de Michelson :

C =
L max  L min

L max + L min
(1.8)

o�u L min et L max correspondent aux valeurs respectivement de luminance minimale et maximale.
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1.3.3.1 Sensibilit�e aux fr�equences spatiales

La �gure 1.3a reprend l'illustration de Campbell-Robson qui pr�esente la forme de la CSF de fa�con assez

intuitive. La luminance des pixels est modul�ee de fa�con sinuso•�dale suivant l'axe horizontal. La fr�equence spatiale

augmente exponentiellement de la gauche vers la droite, tandis que le contraste diminue exponentiellement de

100% �a 0.5% du bas vers le haut. Le minimum et le maximum de luminance restent constant sur chaque ligne

horizontale. Si le seuil di��erentiel de visibilit�e ne d�ependait que du cont raste, les bandes verticales alternativement

claires et fonc�ees devraient toutes apparâ�tre avec la même hauteur. Cependant, les bandesapparaissent plus

hautes au milieu de l'image que sur les bords. Cette enveloppe de visibilit�e repr�esente la CSF pour un signal

sinuso•�dal. La forme et la position du maximum de cette enveloppe d�ependent de la distance d'observation.

Dans la litt�erature, E. Peli et al. [Peli 93] d�etaillent un ensemble assez complet de CSFs pour des signaux

achromatiques, pour di��erentes con�gurations de stimuli. Dans [Barten 99] puis dans [Barten 04], P. Barten

propose une formulation plus compl�ete des CSFs, en terme de d�ependance �a de nombreux param�etres. Un

exemple de CSF classique isotrope, propos�ee par J. Mannos et D. Sakrison [Mannos 74] est repr�esent�e �a la �gure

1.3b. Sa formulation est la suivante :

CSF(f ) = 2 :6 � (0:0192 + 0:114f )e(  (0 :114f )1: 1 ) (1.9)

o�u, f est exprim�e en cycle par degr�e (cpd).

Cette courbe illustre le comportement passe-bande du SVH vis-�a-vis des fr�equences spatiales dela composante

luminance, o�u les fr�equences spatiales sont exprim�ees en cycle par degr�e (cpd). La sensibilit�e du SVH est

maximale pour les fr�equences spatiales interm�ediaires (entre 4 et 13 cpd), et diminue pour les basses et aux

hautes fr�equences spatiales. Au-del�a, de 50 cpd, l'oeil ne per�coit plus rien. Autrement dit, une modi�cation

de contraste d'un signal, comme une d�egradation, sera plus facilement visible par un observateur dans une

zone de fr�equences spatiales interm�ediaires (autour de 6 �a 8 cpd par exemple) que dans une zone de tr�es hautes

fr�equences spatiales (sup�erieures 20 cpd par exemple). Une autre fonction de sensibilit�eau contraste de luminance

est pr�esent�ee ici car elle sera utilis�ee dans la suite de nos travaux. Il s'agit de lafonction anisotrope de S. Daly

[Daly 93]. Cette fonction exprime la sensibilit�e en fonction de la fr�equence radiale ! en cy/deg, l'orientation

� en degr�es, le niveau d'adaptation en luminancel en cd=m2, la surface de l'images en degr�es2, la distance

d'observation d en m�etres et l'excentricit�e e en degr�es. Le mod�ele de Daly est le suivant :

SA (!; �; l; s; d; e ) = P � min
�
S(

!
bwa ; bwe; bw�

; l; s); S(!; l; s )
�
; (1.10)

dans laquelle P d�esigne la sensibilit�e maximale. Les param�etresbwa ,bwe,bw� assurent la prise en compte des

changements de la largeur de bande en fonction respectivement de la distance, de l'excentricit�e et de l'orientation.

Leurs expressions sont donn�ees par :

bwa = 0 :856� d0:14; (1.11)

bwe =
1

1 + 0:24� e
; (1.12)
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Figure 1.3 { (a) Illustration de la sensibilit�e au contraste de Campbell-Robson [Campbell 68]. La CSF apparâ�t
comme �etant l'enveloppe de visibilit�e du signal modul�e. (b) Fonction normalis�ee de sensibilit�e au contraste
propos�ee par J. Mannos et D. Sakrison [Mannos 74].
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bw� = 0 :15� cos(4� ) + 0 :85: (1.13)

S(!; l; s ) est d�e�ni par :

S(!; l; s ) = ((3 :23� (! 2s) 0:3)5 + 1)  1=5 � A l � 0:9 � ! � e (B l � 0:9� ! ) �
p

1 + 0:06� eB l � 0:9� ! ; (1.14)

avec

A l = 0 :801� (1 + 0 :7=l) 0:2; (1.15)

B l = 0 :3 � (1 + 1000=l)0:15: (1.16)

En g�en�eral, les valeurs des param�etres P, l et e sont respectivement 250, 100 et 0. La valeur nulle pour ce

dernier param�etre vient du fait que l'on consid�ere que toute l'image est vue et inspect�ee dans la zone fov�eale de

la r�etine (excentricit�e nulle).

En ce qui concerne la couleur, la s�electivit�e du SVH est plus importante, et la CSF est plus proche d'un �ltre

passe-bas en fr�equences spatiales. Les travaux de P. Le Callet [Le Callet 01], ont permis une mod�elisation des

CSF associ�ees aux composantes chromatiques Cr1 et Cr2, dont les fr�equences de coupure sont respectivement

5.5 cpd et 4.1 cpd. Pour la composante Cr1, la CSF est mod�elis�ee par la fonction suivante :

SCr 1(w; � ) =
33

1 + ( w
5:52 )1:72 (1 + 0 :27sin (2� )) ; (1.17)

Pour la composante Cr2, la CSF est mod�elis�ee par la fonction suivante :

SCr 2(w; � ) =
5

1 + ( w
4:12 )1:64 (1 + 0 :24sin (2� )) ; (1.18)

Les courbes de sensibilit�e des CSF sont illustr�ees �gure 1.4 pour une orientation nulle(� = 0).

Figure 1.4 { Fonction de sensibilit�e au contraste [Le Callet 01].
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1.3.3.2 Sensibilit�e aux fr�equences temporelles

De même que la sensibilit�e du SVH varie en fonction des fr�equences spatiales, la sensibilit�e du SVH varie

en fonction des fr�equences temporelles. Autrement dit, si on consid�ere une zone d'une image dontle contraste

varie temporellement de fa�con sinuso•�dale et avec une amplitude constante, �a certaines fr�equences temporelles

les variations seront visibles alors qu'�a d'autres les variations ne seront pas per�cues par lesyst�eme visuel. H. De

Lange fut l'un des premiers �a mener des exp�erimentations de mani�ere �a caract�eriser desfonctions temporelles

de sensibilit�e au contraste (TCSF). Il montre [De Lange 58] que la sensibilit�e est maximale�a environ 8Hz. Au-

dessus de cette fr�equence la sensibilit�e d�ecrô�t tr�es rapidement, et atteint une valeur de 1 pour une fr�equence

comprise entre 50Hz et 70Hz. Cette fr�equence est appel�ee CFF (Critical Flicker Frequency), et repr�esente la

transition entre un scintillement de lumi�ere et une lumi�ere continue. La sensibi lit�e d�ecrô�t aussi pour les basses

fr�equences temporelles, mais de fa�con plus mod�er�ee.

1.3.3.3 Interactions spatio-temporelles

Il existe des d�ebats sur la s�eparabilit�e espace-temps des CSF spatio-temporelles. Une tellepropri�et�e serait

int�eressante en terme de mod�elisation, puisque cela permettrait d'exprimer la sensibilit�e spatio-temporelle tout

simplement comme le produit d'une composante spatiale, et d'une composante temporelle. Dans ce cas, la CSF

serait d�e�nie par la relation :

S(f s; f t ) = SS (f s; � ) � ST (f t ); (1.19)

o�u S(f s; f t ) d�ecrit la sensibilit�e au contraste spatio-temporel, f s, f t et � repr�esentent respectivement la fr�equence

spatiale, la fr�equence temporelle et l'orientation, SS (f s; � ) et ST (f t ) repr�esentent respectivement la fonction de

sensibilit�e spatiale et la fonction de sensibilit�e temporelle.

Des �etudes [Robson 66, Koenderink 79] ont montr�e assez tôt que la CSF spatio-temporelle n'�etait pas s�epa-

rable en espace-temps pour les basses fr�equences. Il a �et�e montr�e que :

{ la taille de la cible in
uence la sensibilit�e aux basses fr�equences temporelles : unecible de taille importante

tend �a r�eduire la sensibilit�e ;

{ le contraste des contours in
uence la sensibilit�e aux basses fr�equences temporelles :une cible pr�esentant

des contours contrast�es augmente la sensibilit�e.

Kelly [Kelly 79a] a mesur�e la sensibilit�e au contraste dans des conditions d'observationstabilis�ees (c'est-�a-

dire en stabilisant le stimulus sur la r�etine des observateurs par compensation des mouvementsoculaires), et a

adapt�e [Kelly 79b] une fonction analytique sur ses mesures. Il a obtenu une tr�es bonne approximation de la CSF

spatio-temporelle pour des stimuli de typecounterphase 
icker. Burbeck et Kelly [Burbeck 80] ont montr�e que

cette CSF achromatique pouvait être approxim�ee par la combinaison lin�eaire de deux composantes s�eparables en

espace-temps appel�ees CSF excitatrice et inhibitrice. Ils �rent de même avec les CSF chromatiques [Kelly 83].

Dans sa th�ese [van den Branden Lambrecht 96b] C. J. van den Branden Lambrecht a propos�e aussi un mod�ele

excitateur-inhibiteur de la CSF spatio-temporelle, reprenant la formulation de Burbeck et Kelly [Burbeck 80],

et dont une illustration est donn�ee �gure 1.5. La sensibilit�e spatio-temporelle est exprim�ee comme la di��erence
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Figure 1.5 { Fonction de sensibilit�e au contraste [van den Branden Lambrecht 96b].

d'un m�ecanisme excitateur E(f s; f t ) et d'un m�ecanisme inhibiteur I (f s; f t ) :

S(f s; f t ) = E(f s; f t )  I (f s; f t ); (1.20)

avec :

E(f s; f t ) = K 1 � SS;f t 1
(f s) � ST;f s 1

(f t ); (1.21)

I (f s; f t ) = K 2 � (E (f s; f t 2 )  SS;f t 2
(f s)) � (E (f s2 ; f t )  ST;f s 2

(f t )) ; (1.22)

o�u les fr�equences spatialesf s1 et f s2 , et les fr�equences temporellesf t 1 et f t 2 sont choisies pour mesurer les

courbes de sensibilit�e temporellesST;f s 1
et ST;f s 2

, et les courbes de sensibilit�e spatialesSS;f t 1
et SS;f t 2

qui

servent �a approximer la CSF spatio-temporelle. K 1 et K 2 sont des constantes.

1.3.4 L'organisation multi-canal

Comme �evoqu�e dans l'annexe A, la sensibilit�e des di��erentes cellules du syst�eme visuel humain �a certains

types d'informations, comme la couleur, l'orientation ou la fr�equence, sugg�ere qu'il existe des regroupements

de l'information pr�ealablement �a son traitement. Les r�esultats de plusieurs exp�erimen tations psychophysiques

confortent cette id�ee et pr�esentent le syst�eme visuel humain comme un syst�eme multi-canal [Braddick 78].

1.3.4.1 D�ecomposition spatiale de l'information

La d�ecomposition spatiale de l'information du SVH en di��erents canaux s'e�ectue selon une s�electivit�e

radiale (de 1 �a 2 octaves), et une s�electivit�e angulaire (de 20 deg �a 60 deg). Dans lalitt�erature, on trouve

plusieurs d�ecompositions. On peut citer la transform�ee Cortex de Watson [Watson 87] qui d�ecompose le signal

en 5 couronnes de fr�equences radiales ayant chacune une largeur de bande d'une octave et pr�esentant une
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s�electivit�e angulaire constante de 45 deg (sauf pour la couronne des plus basses fr�equencesspatiales). Cette

d�ecomposition est r�ealis�ee au moyen de �ltres dit Cortex. Les param�etres de ces �ltres Cor tex ont �et�e a�n�es

�a partir de nombreuses exp�erimentations psychophysiques [S�enane 96, Bedat 98, Le Callet 01] �a la fois pour

la luminance et la couleur. On parle alors de d�ecomposition en canaux perceptuels (DCP). Une partie de nos

travaux reposant sur cette d�ecomposition, elle sera d�etaill�ee section 2.5.1. On peutciter aussi les �ltres de

Gabor qui repose sur la ressemblance entre la forme des champs r�ecepteurs corticaux et la transformations

bidimensionnelles de Gabor. Cependant, dans la pratique il faudrait consid�erer un grand nombre de �ltres pour

couvrir tout le pavage fr�equentiel du SVH. On peut aussi citer des approches multi-r�esolutions, moins �d�eles

au SVH mais plus directes �a implanter, comme par exemple des transformations pyramidales [Burt 83a], ou

comme des transform�ees en ondelettes 2D classiques. L'avantage de ces transformations est la bonnelocalisation

spatiale, mais les inconv�enients sont les s�electivit�es fr�equentielles et angulaires. Le cas de la transform�ee en

ondelettes 2D fait l'objet d'une partie de nos travaux et sera revu en d�etail dans la section 2.5.2.

1.3.4.2 D�ecomposition temporelle de l'information

Les m�ecanismes temporels ont aussi fait l'objet des plusieurs �etudes, cependant la litt�erature r�ev�ele que

le consensus n'est pas aussi clair sur la d�ecomposition temporelle de l'information que sur lad�ecomposition

spatiale. Cependant, la tendance qui en ressort est l'existence de deux m�ecanismes, l'un passe-baset l'autre

passe-bande [Watson 86, Fredericksen 98]. Il est fait mention respectivement des canauxsustainedet transient.

L'existence d'un troisi�eme canal a �et�e �evoqu�ee [Mandler 84, Hess 92], et a �et�e remise en question dans d'autres

�etudes [Hammett 92, Fredericksen 98]. Dans leurs travaux Fredericksen and Hess [Fredericksen 98] ont pu mettre

en ad�equation un grand nombre de donn�ees psychophysiques avec seulement un canalsustained et un canal

transient. La r�eponse fr�equentielle de ces deux canaux est illustr�ee �gure 1.6.
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Figure 1.6 { R�eponse fr�equentielle des canaux visuels sustained (passe-bas) et transient (passe-bande) de la
d�ecomposition temporelle de l'information [Fredericksen 98].

L'identi�cation et la caract�erisation d'une d�ecomposition spatiale de l'information d' une part, et d'une d�e-

composition temporelle de l'information d'autre part, ne permettent pas de r�epondre directement �a la question
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d'une d�ecomposition spatio-temporelle de l'information. Les avis sur la question sont partag�es, et deux �ecoles se

distinguent. La premi�ere �ecole a�rme que la d�ecomposition spatio-temporelle de l'information e st s�eparable en

une d�ecomposition temporelle suivie d'une d�ecomposition spatiale. Une d�ecomposition spatio-temporelle peut

donc être r�ealis�ee, par un enchâ�nement des deux d�ecompositions, en adaptant simplement lesgains des �ltres

en fonction de la position spatio-temporelle de la sous-bande. Cependant, cet avis ne fait pas consensus, et la

seconde �ecole pense que l'interd�ependances des d�ecompositions spatiale et temporellene permet pas de d�ecrire la

d�ecomposition spatio-temporelle de l'information en une d�ecomposition temporelle d'une part, et une d�ecompo-

sition spatiale d'autre part. Il nous semble donc critiquable d'utiliser une telle d�ecomposition spatio-temporelle

de l'information.

1.3.5 Les e�ets de masquage

1.3.5.1 Le masquage spatial

En accord avec la mod�elisation perceptuelle pr�ec�edente, les signaux ayant des caract�eristiques voisines sont

trait�es par les mêmes canaux visuels et suivent donc le même cheminement de l'oeil jusqu'au cortex. Il existe

des interactions aux e�ets non lin�eaires entre de tels signaux voisins. Le masquage, ou e�et de masquage, est

un de ces e�ets. Il traduit la variation du seuil di��erentiel de visibilit�e d'un sti mulus due �a la pr�esence d'un

autre signal dans son voisinage, quali��e de signal masquant, ayant un niveau plus �elev�e. L'e�et de masquage est

d'autant plus important que les deux signaux ont des caract�eristiques voisines. Par abus de langage, on parle

d'e�et de masquage aussi bien dans le cas de l'augmentation du seuil di��erentiel de visibilit�e, que dans le cas de

la diminution de la valeur du seuil. Dans le premier cas il s'agit r�eellement de masquage (masking e�ect), alors

que dans le second cas il s'agit de ce qu'on appelle la facilitation (pedestal e�ect) ou un signal va augmenter la

visibilit�e d'un autre. S'int�eresser �a l'e�et de masquage dans le SVH revient �a mod�el iser la variation du seuil de

d�etection en fonction des caract�eristiques du signal masquant. L'e�et de masquage a fait l'objet de nombreuses

�etudes en raison de son importance dans les di��erents axes du traitement d'image et vid�eo (toute variation du

signal d'image en de�c�a du seuil di��erentiel de visibilit�e est non percue). Di�� erents mod�eles ont �et�e propos�es

dans la litt�erature [Foley 94, Legge 80, Heeger 92, Teo 94, Le Callet 01, Daly 93]. Relativement �a l'organisation

multi-canal du SVH, trois grands types de masquage ont �et�e identi��es :

{ le plus important est le masquage intra-canal se traduisant par une interaction entre stimuli et signal

masquant de caract�eristiques voisines (fr�equence, orientation, composante) ;

{ le masquage entre stimuli et signal masquant de caract�eristiques di��erentes c'est-�a-dire n'appartenant pas

au même canal, mais appartenant �a la même composante. Cet e�et est appel�e masquage inter-canal ;

{ le masquage entre di��erentes composantes qui est appel�e masquage inter-composante ;

L'e�et de masquage est souvent repr�esent�e par une courbe caract�eristique comme celle pr�esent�ee �gure 1.7.

L'axe horizontal repr�esentant le contraste du signal masquant CM , et l'axe vertical repr�esentant le contraste

du stimulus (la cible) au seuil di��erentiel de visibilit�e CT , appel�e aussi contraste seuil. Le seuilCT en l'absence

de signal masquant est not�e CT0 , dans ce cas cela veut dire en fait que le signal masquant correspond �a un
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signal constant (luminance uniforme). Pour des valeurs de contraste du signal masquant sup�erieures �a CM 0 , le

contraste seuil augmente en même temps que le contraste du signal masquant. On retrouve sur cette courbe

l'e�et de masquage (A), l'e�et de facilitation (B).

Figure 1.7 { Illustration de courbes de masquage classiques. Les valeurs de contraste seuil de la cible CT sont
donn�es en fonction des valeurs de contraste du signal masquantCM . Pour des stimuli dont les caract�eristiques
ne sont pas trop proches l'e�et principal est le masquage (A). Dans le cas o�u les stimuli sont tr�es proches un
e�et de facilitation (B) peut apparâ�tre pour des valeurs de contraste CM pas tr�es grandes.

Tous les e�ets de masquage qui ont �et�e abord�es jusqu'ici sont souvent quali��es d'e�ets de masquage dus

au contraste, cependant une autre forme de masquage existe. En e�et, il y a des situations o�u le masquage de

contraste ne permet pas d'expliquer compl�etement l'�el�evation du seuil de visibilit�e. La �gure 1.8 illustre un cas

simpliste d'une telle situation. Dans les deux images la même distorsion a �et�e introduite. Autant cette distorsion

est facilement per�cue lorsqu'elle est positionn�ee dans une zone homog�ene de l'image de gauche, autantil est

plus di�cile de la distinguer dans l'image de droite. En e�et, les plumes du chapeau cr�eent une zone dont la

complexit�e locale est importante, c'est une zone dite tr�es < active > o�u le SVH a besoin de plus de temps pour

d�etecter la distorsion. Si les caract�eristiques du signal de distorsion sont proches de la texture qui l'entoure, il

est parfois impossible de trouver la distorsion sans connâ�tre l'image originale.

L'e�et de masquage impliqu�e dans ce type de situation est quali��e de masquage entropique [Watson 97b], de

masquage de texture [Gaubatz 05], ou encore de masquage d'activit�e [Nadenau 00]. Le masquage entropiqueest

li�e au masquage de contraste, mais la di��erence entre les deux r�eside dans le support spatialpris en compte. Les

deux expliquent la modi�cation de la sensibilit�e due �a la pr�esence de fort contrast e. Cependant, le masquage de

contraste est typiquement appliqu�e tr�es localement quasiment point �a point. Cela signi�e que c'est le contraste

en un point qui d�etermine la capacit�e de masquage en ce point. Même s'il est vrai que dansune mod�elisation

multi-canal, un même point peut g�en�erer du masquage dans plusieurs sous-bandes de fr�equences spatiales et

d'orientations di��erentes. Le masquage entropique, quant �a lui, consid�ere explicitement une semi-localit�e autour
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d'un point, c'est-�a-dire son proche voisinage, pour d�eterminer la capacit�e de masquage en ce point.

(a) (b)

Figure 1.8 { Illustration du masquage entropique sur un cas simpliste [Nadenau 00].

1.3.5.2 Le masquage temporel

De même que dans le cas du masquage spatial, le masquage temporel traduit une modi�cation du seuil

de visibilit�e d'un signal due �a la pr�esence d'un autre signal. Cette modi�cation du se uil de visibilit�e est due

�a l'interaction de stimuli temporellement adjacents. Ces e�ets de masquage sont moins bien connus que ceux

rencontr�es dans le domaine spatial. Dans sa forme la plus g�en�erale, la question du masquage temporel s'int�eresse �a

la fa�con dont interagissent deux stimuli proches temporellement. La r�eponse est complexe etd�epend de nombreux

facteurs comme la structure spatiale du signal masquant, la similarit�e entre les caract�eristiques spatiales entre

la cible et le signal masquant, l'intervalle de temps s�eparant la cible et le signal masquant, la di��erence de

luminance entre la cible et le signal masquant, etc. Dans les �etudes sur le masquage temporel, ondistingue une

situation particuli�ere d'�etude qui s'int�eresse aux e�ets de masquage dus �a de fortes discontinuit�es temporelles,

comme les changements de plan ou des transitions rapides (sombre-clair, clair-sombre) [Seyler 59, Seyler 65,

Tam 95, Ahumada 93].

Dans la terminologie sur le sujet, on distingue le masquage< avant > (forward masking), et le masquage

< arri�ere > (backward masking). Le masquage avant est obtenu lorsque que le signal masquant est pr�esent�e

avant la cible, alors que le masquage arri�ere est obtenu lorsque le signal masquant est pr�esent�e apr�es la cible.

Le degr�e de masquage d�epend dans les deux cas de la nature du masque (masque homog�ene, masque detype

bruit al�eatoire, etc.). Le masquage avant est plus intuitif. La r�eduction de la percep tion apr�es des discontinuit�es

temporelles comme des transitions sombre-clair, clair-sombre, a d'abord �et�e �evalu�ee �a quelques centaines de

millisecondes [Seyler 59, Seyler 65]. Puis, plus r�ecemment, en �etudiant la visibilit�e d'art�efact de codage de type

MPEG-2 apr�es un changement de plan, Tam et al [Tam 95] n'ont trouv�e des e�ets de masquage signi�catifs que

sur la premi�ere image suivant le changement de plan. Le masquage arri�ere est plus �eph�em�ere mais tout de même

existant. On �evalue sa dur�ee �a une dizaine de millisecondes. Il peut être expliqu�e par la variation de la latence
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des signaux neuronaux en fonction de leur intensit�e [Ahumada 93].

Turvey [Turvey 73], a�rme qu'il existe deux m�ecanismes di��erents qui aboutissent � a deux types de mas-

quage : le masquage d'int�egration (integration masking) et le masquage d'interruption (interruption masking).

Le masquage d'int�egration est le processus par lequel la cible et le masque sont ajout�es pour ne former qu'une

seule image composite. Un tel ajout s'op�ere physiquement lorsque la cible et le masque sont superpos�es par une

pr�esentation simultan�ee. Cette int�egration peut avoir lieu aussi, si le masque est pr�esent�e su�samment tôt apr�es

que la cible ait disparu, ou avant que la cible n'apparaisse. Dans les deux cas, la superposition n'a pas lieu phy-

siquement, mais plutôt dans ce qui est appel�e la m�emoire iconique. L'int�egration est d'autant plus importante

que la cible et le masque sont proches temporellement. Ce type de masquage est illustr�e sur la �gure 1.9. La

courbe en pointill�e de cette �gure montre les r�esultats d'exp�erimentations d ans lesquelles il �etait demand�e aux

observateurs de reconnâ�tre le plus possible de lettres parmi trois lettres pr�esent�ees en pr�esence d'un masque

constitu�e de di��erents motifs dont la luminosit�e �etait deux fois sup�erieure �a cel le de la cible. Le masque et la

cible �etaient pr�esent�es tous les deux pendant 10 ms. Le d�elai entre le d�ebut de pr�esentation de la cible et le d�ebut

de pr�esentation du masque (SOA : stimulus onset asynchrony) variait de 0 �a 184 ms. Lorsque le SOA vaut 0 ms,
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Figure 1.9 { Illustration du masquage d'int�egration et du masquage d'interruption [Turvey 73]. Le masquage
d'int�egration se produit avec un masque constitu�e de motifs clairs. Le masquage d'interruption se produit avec
un masque constitu�e de motifs sombres.

il y a une r�eellement superposition optique, mais lorsque le SOA devient sup�erieur �a 10 ms, l'e�et de masquage

a lieu dans la m�emoire iconique. Les r�esultats montrent que lorsque le masque est int�egr�e optiquement (SOA =

0 ms) avec la cible l'e�et est d�evastateur sur l'identi�cation. Le même r�esultat est cons tat�e lorsque le SOA vaut

16 ms. Lorsque le SOA augmente, l'e�et de masquage diminue et il devient pratiquement nul vers 200 ms.

L'existence du masquage d'interruption est illustr�ee par la courbe continue de la �gure 1.9. Cette courbe
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montre une fonction de masquage tr�es di��erente dans sa r�eponse temporelle de celle dumasquage d'int�egration :

pas d'e�et de masquage au d�ebut, un e�et de masquage maximal vers un SOA de 50 ms, puis une diminution

de l'e�et de masquage. Ces r�esultats sont obtenus avec les mêmes motifs et les mêmes SOA que pr�ec�edemment.

La di��erence r�eside uniquement dans la luminosit�e du masque qui est deux fois inf�eri eure �a celle de la cible. Les

r�esultats de ces deux exp�erimentations tendent �a montrer l'existence de deux m�ecanismes di��erents.

Les connaissances en masquage temporel sont bien moindres que pour le masquage spatial. D'apr�es les

connaissances auxquelles nous avons eu acc�es, il n'existe pas de mod�ele de masquage temporel s'appuyant

sur un nombre important de donn�ees psychophysiques. Le masquage temporel semble d�ependre de nombreux

facteurs pour lesquels il faudrait mettre en oeuvre de nombreuses exp�erimentations psychophysiques, avant de

pouvoir proposer une mod�elisation. La caract�erisation des e�ets de masquage temporel est un sujetde travail

en soi qui, malgr�e son int�erêt certain, ne rentre pas dans le cadre de nos travaux.

1.4 Conclusion

La vocation de ce chapitre �etait de rassembler et de pr�esenter des connaissances sur les imageset les vid�eos

num�eriques, ainsi que sur les mod�elisations existantes du syst�eme visuel humain. La premi�ere partie de ce chapitre

nous a permis d'aborder les concepts importants de la vid�eo num�erique, en particulier la compression. Nous avons

�egalement fait une synth�ese sur les di��erents types de distorsions qui peuvent d�egrader la qualit�e qu'une vid�eo

num�erique. Nous avons observ�e que les distorsions temporelles pouvaient être d�ecrites comme une variation

temporelle de distorsions spatiales, ce qui nous ouvre un axe de recherche int�eressant pour l'�evaluation locale

des distorsions dans les vid�eos, mais aussi pour l'�evaluation de la qualit�e visuelledes vid�eos. La probl�ematique

pourrait être par exemple : comment passer des variations de distorsions spatiales �a la perception d'une distorsion

temporelle ? C'est une question que nous aborderons dans le chapitre 3.

La seconde partie de chapitre �etait consacr�ee au syst�eme visuel humain et plus particuli�erementaux mod�e-

lisations existantes de certaines de ses propri�et�es. Les propri�et�es qui nous int�eressentici sont celles pr�esentant

un int�erêt dans un contexte d'�evaluation objective de la qualit�e : la percepti on de la luminance, la perception

des couleurs, la sensibilit�e au contraste, l'organisation multi-canal, et les e�ets de masquage. Une mod�elisation

du syst�eme visuel doit prendre en compte ces di��erentes propri�et�es. Dans nos travaux, et a�n de cloisonner

notre �etude, nous avons fait le choix de nous focaliser sur la perception de la luminance �a cause de son rôle

pr�epond�erant dans la perception.

L'organisation multi-canal est une propri�et�e importante du syst�eme visuel humain. La d�ecomp osition spa-

tiale de l'information est incontournable et les �etudes sur le sujet permettent une mod�elisation proche de la

r�ealit�e. Par contre la d�ecomposition temporelle de l'information reste probl�ematique �a met tre en oeuvre, car

ses interactions avec la d�ecomposition spatiale ne font pas consensus. Les m�ethodes que nous proposerons dans

la suite de ce m�emoire s'appuieront sur une d�ecomposition spatiale de l'information, tout �a fait adapt�ee pour

les m�ethodes concernant les images. Par contre pour les m�ethodes concernant les vid�eos, nous ne mod�eliserons

pas la d�ecomposition temporelle d�ecrite par les canauxsustainedet transient, mais nous proposerons une autre
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approche reposant sur l'�etude des variations temporelles des distorsions spatiales. Les d�ecompositions spatiales

existantes pr�esentant une complexit�e de calcul parfois r�edhibitoire en vue d'une util isation sur de la vid�eo, nous

proposerons �egalement une d�ecomposition spatiale �a complexit�e plus r�eduite.

La mod�elisation du comportement multi-canal du syst�eme visuel humain est n�ecessaire �a la bonne prise en

compte des e�ets de masquage. Dans les m�ethodes que nous proposerons, nous prendrons en compte les e�ets

de masquage spatial et nous laisserons de côt�e les e�ets de masquage temporel, car les connaissances auxquelles

nous avons eu acc�es sur le sujet nous semblent trop limit�ees pour que nous en proposions une mod�elisation

pertinente. Cependant, les e�ets de masquage spatial ne seront pas limit�es au masquage de contrastecomme

c'est souvent le cas dans la litt�erature, mais nous prendrons aussi en compte le masquage entropique.
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Chapitre 2

Imagerie des distorsions per�cues :
conception de nouvelles m�ethodes et
validation comparative

2.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est la conception de cartes de distorsions visuelles d'images �xes. Ils'agit de construire

une carte de distorsions perceptuelles repr�esentant les distorsions qu'auraient per�cues des observateurs humains

entre une image diteoriginale et une version dite d�egrad�ee de cette même image. Pour atteindre cet objectif,

il est n�ecessaire de mod�eliser la perception visuelle humaine. Dans ce chapitre nous nous int�eressons �a deux

aspects particuliers de la mod�elisation du syst�eme visuel humain : la d�ecomposition en sous-bandes de fr�equences

spatiales et les e�ets de masquages.

Le comportement multi-canal du syst�eme visuel humain peut être mod�elis�e par une d�ecomposition en canaux

perceptuels. Id�ealement, cette d�ecomposition peut être e�ectu�ee dans le domaine de Fourier, mais au prix d'une

complexit�e de calcul importante. Une transform�ee spatiale comme la transform�ee en ondelettes pourrait être une

alternative int�eressante en terme de complexit�e. Même si la correspondance entre les sous-bandes perceptuelles

et les sous-bandes ondelettes n'est pas directe, cette alternative m�erite d'être �etudi�ee de pr�es.

La mod�elisation des e�ets de masquage en �evaluation objective de la qualit�e se limite presque toujours

�a la mod�elisation du masquage de contraste. Cependant, le masquage de contraste ne permet pas d'expliquer

toujours l'�el�evation du seuil de visibilit�e en particulier sur les images naturelles lorsque que la complexit�e spatiale

devient importante. Dans ces situations l'e�et de masquage est quali��e de masquage semi-local. Celui-ci est aussi

appel�e par d'autres : masquage entropique [Watson 97b], masquage de texture [Gaubatz 05], ou encore masquage

d'activit�e [Nadenau 00].

Dans ce chapitre, nous proposons plusieurs m�ethodes de conception de cartes de distorsions visuelles d'images.

D'une part, nous introduisons le masquage entropique dans un mod�ele du syst�eme visuel humain reposant sur

le domaine de Fourier. Et d'autre part, nous proposons un mod�ele du syst�eme visuel humain reposant sur le

domaine des ondelettes et prenant en compte le masquage entropique.
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Dans une premi�ere partie nous faisons une revue de la litt�erature sur les m�ethodes d'�evaluation locale des

distorsions des images �xes. Nous d�ecrivons des approches math�ematiques, des approches structurelles et des

approches mod�elisant le syst�eme visuel humain. La suite du chapitre est consacr�ee �a la description des di��erents

aspects des mod�eles propos�es : le comportement multi-canal, la sensibilit�e au contraste et les e�ets de masquage.

2.2 Revue des m�ethodes existantes

Dans la litt�erature sur l'�evaluation objective de la qualit�e visuelle, la plupart des approches �evaluent la

qualit�e de mani�ere globale, c'est-�a-dire que l'ensemble des distorsions per�cues dans l'image est r�esum�e sous la

forme d'une grandeur unique appel�ee note de qualit�e. Comme nous l'avons �evoqu�e en introduction g�en�erale, ces

approches r�epondent �a un besoin des concepteurs de syst�emes de traitement d'images etl'�evaluation de leurs

performances est facilit�ee par l'existence de tests subjectifs d'�evaluation de qualit�e. Cependant, l'�evaluation

locale des distorsions est aussi un besoin fort des concepteurs de syst�emes de traitement d'images, notamment en

codage, car elle permet d'�evaluer et de comparer localement les distorsions introduites par di��erents syst�emes.

L'information g�en�er�ee par cette �evaluation locale est plus riche qu'une note globale, et peut permettre une

analyse plus �ne d'un syst�eme de traitement d'images. La probl�ematique de la conception de cartes d'erreurs

perceptuelles d'images a �et�e abord�ee dans la litt�erature sur l'�evaluation objectiv e de la qualit�e. D'ailleurs, il

s'agit souvent d'une �etape pr�ec�edant l'�elaboration de la note de qualit�e. Le �gure 2.1 pr �esente la structure

g�en�erale d'une m�etrique de qualit�e d'images reposant sur la construction de cartes d'erreurs. L'�etape de cr�eation

de cartes d'erreurs y est encadr�ee en rouge. Cependant, l'�evaluation quantitative de la pertinence des cartes

d'erreurs reste un probl�eme tant qu'il n'existera pas de donn�ees subjectives.
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Figure 2.1 { Structure g�en�erale d'une m�etrique de qualit�e d'images reposant sur le cal cul de cartes d'erreurs

Dans cette section, nous allons passer en revue les principales approches qui se d�egagent dans la litt�erature

sur le sujet.
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2.2.1 Les approches purement de type signal

Les m�ethodes les plus directes pour construire des cartes de distorsions sont les m�ethodes bas�ees sur une dif-

f�erence math�ematique D(m; n) entre l'image originale I o(m; n) et l'image dont la qualit�e est �a �evaluer I d(m; n) :

D (m; n) = jI o(m; n)  I d(m; n)jp (2.1)

Lorsque p = 2, cette carte d'erreurs est utilis�ee pour le calcul de mesure de distorsions comme laMSE (Mean

Square Error) ou le PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) sur lesquelles nous reviendrons dans la section 4.4.1.1.

L'avantage de ces cartes d'erreurs math�ematiques r�eside dans leur simplicit�e d'impl�ementation, ainsi que dans

leur rapidit�e de calcul. Par contre, elles pr�esentent l'inconv�enient majeur de n '̂etre bas�ees que sur le signal ;

elles ne prennent donc pas en compte les propri�et�es du syst�eme visuel humain. Le niveau de perception des

distorsions dues �a des erreurs dans le signal n'est malheureusement pas simplement li�e au niveaude ces erreurs.

Pour s'en convaincre, il su�t de regarder l'exemple de la �gure 2.2, dans lequel une image originale est pr�esent�ee

avec une version d�egrad�ee, ainsi que la carte d'erreurs math�ematique associ�ee. L'interpr�etation de cette carte

laisserait penser que les distorsions dans la zone correspondant aux montagnes sont plus visibles que dans la

zone correspondant au ciel, ce qui n'est pas le cas.

2.2.2 Les approches structurelles

Une autre approche est celle de Wang etal. avec la SSIM (Structural SIMilarity) [Wang 04a]. L'id�ee principale

de la SSIM est de mesurer la< similarit�e de structure > entre deux images, plutôt qu'une di��erence pixel �a pixel

comme le font les approches purement de type signal. L'hypoth�ese sous-jacente est que l'oeil humain est plus

sensible aux changements dans la structure de l'image. Cette approche ne repose pas sur une mod�elisation du

syst�eme visuel humain, mais elle prend en compte des sp�eci�cit�es des images auxquelles ilest sensible. Les images

naturelles sont fortement structur�ees, c'est-�a-dire que les pixels d'une image sont tr�es d�ependants les uns des

autres, et en particulier lorsqu'ils sont proches les uns des autres. Ces structures jouent un rôle important dans

la perception de la sc�ene. Par cons�equent, une modi�cation de la structure de l'image impacte la perception

que l'on a de cette image. Toutefois, le calcul de similarit�e ne se limite pas seulement �a lacomparaison des

structures entre les images ; les di��erences de luminance et de contraste entre les deux images sont �egalement

�evalu�ees. Comme nous l'avons �evoqu�e dans le chapitre 1, la luminance et le contraste jouent e�ectivement un

rôle important dans la perception.

Le calcul de similarit�e s'e�ectue entre une fenêtre f o de l'image originale et la fenêtref d correspondante de

la version d�egrad�ee, en combinant trois mesures : une mesure de similarit�e de luminancel(f o; f d), une mesure

de similarit�e de contraste c(f o; f d) et une mesure de similarit�e de structure s(f o; f d) :

SSIM (f o; f d) = [ l (f o; f d)] � :[c(f o; f d)] � :[s(f o; f d)] 
 (2.2)

avec :

l(f o; f d) =
2� f o � f d + C1

� 2
f o

+ � 2
f d

+ C1
(2.3)
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(a) (b)

(c)

Figure 2.2 { Carte d'erreurs math�ematiques (c) entre l'image Avion originale (a), et une version d�egrad�ee (b)
par un sch�ema de compression de type JPEG. Plus les valeurs sont sombres, et plus l'erreur math�ematique est
faible.
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c(f o; f d) =
2� f o � f d + C2

� 2
f o

+ � 2
f d

+ C2
(2.4)

s(f o; f d) =
� f o f d + C3

� f o � f d + C3
(2.5)

Par simpli�cation et en posant � = � = 
 = 1, on obtient la relation suivante :

SSIM (f o; f d) =
(2� f o � f d + C1)( � f o f d + C2)

(� 2
f o

+ � 2
f d

+ C1)( � 2
f o

� 2
f d

+ C2)
(2.6)

avec :

{ � f o , � f d : respectivement les moyennes def o et f d (indicateur de luminance) ;

{ � 2
f o

, � 2
f d

: respectivement les variances def o et f d (indicateur de contraste) ;

{ � f o f d : la covariance entref o et f d ;

{ C1 = ( K 1:L )2, C2 = ( K 2:L )2 : deux variables destin�ees �a stabiliser la division quand le d�enominateur est

de valeur tr�es faible ;

{ L �etant la dynamique des valeurs des pixels (soit 255 pour des images cod�ees sur 8 bits) ;

{ K 1 = 0 ; 01 et K 2 = 0 ; 03 par d�efaut.

La SSIM est une g�en�eralisation de la mesure UQI (Universal Quality Index) d�e�nit par Wang e t Bovick dans

[Wang 01] et [Wang 02a] et dans laquelleC1 = C2 = 0. Cette g�en�eralisation permet de stabiliser la mesure pour

des valeurs de (� 2
f o

+ � 2
f d

) et ( � 2
f o

� 2
f d

) proches de z�ero.

En appliquant la SSIM sur une fenêtre glissante centr�ee sur chaque pixel (m; n) des images �a comparer, il

est possible de cr�eer une carte des erreurs structurelles. La �gure 2.3 pr�esente la carte SSIM calcul�ee entre les

images (a) et (b) de la �gure 2.2. On peut observer sur cette carte que les contours �a fort contraste, comme les

contours de l'avion, ont un e�et perturbateur sur les valeurs de SSIM calcul�ees dans les fen^etres les contenant.

Le fort contraste du contour entrâ�ne une trop forte corr�elation entre les deux fenêtres, cequi provoque une

sous-estimation des erreurs par la SSIM. Par contre, on peut observer la d�etection des fronti�eres des e�ets de

blocs dans les zones de ciel et de neige, ce qui est un point int�eressant. Cependant, commepour la carte des

d'erreurs math�ematiques de la �gure 2.2, les valeurs relatives des erreurs mesur�ees entreles zones de ciel et de

montagne sont discutables, car elles laissent penser que les montagnes sont visuellement plus d�egrad�ees que le

ciel.

Dans la continuit�e de la SSIM, d'autres m�ethodes bas�ees sur les erreurs structurelles ont �et�e propos�ees.

On peut citer la SSIM multi-�echelle ( MS-SSIM multi-scale SSIM) �egalement propos�ee par Wang et al. dans

[Wang 03]. Cette m�ethode reprend les concepts de la SSIM mais les applique �a une approche multi-r�esolution. Les

niveaux de r�esolutions sont calcul�es �a partir des images de d�epart par �ltrage passe-bas et sous-�echantillonnage.

Les mesuresl(m; n), c(m; n) et s(m; n) sont calcul�ees �a di��erentes r�esolutions puis combin�ees selon la relation :

MS  SSIM (f o; f d) = [ l (f o; f d)] � M :
MY

j =1

[c(f o; f d)] � j :[s(f o; f d)] 
 j (2.7)

avec j repr�esentant les di��erents niveaux de r�esolutions, M �etant le nombre de niveaux de r�esolution utilis�e,

et les param�etres � M , � j , 
 j permettant d'ajuster l'importante des di��erentes composantes. Même si cette
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Figure 2.3 { Carte d'erreurs structurelles SSIM, entre l'imageAvion originale (Fig.2.2a), et une version d�egrad�ee
(Fig.2.2b) par un sch�ema de compression de type JPEG. Plus les valeurs sont sombres, et plus leserreurs
structurelles sont faibles.

approche est plus 
exible que la SSIM, et tente d'inclure des notions de variations de lasensibilit�e en fonction

des fr�equences spatiales (cf. CSF) au travers des di��erents niveaux de r�esolution, aucune de ces deux m�ethodes

ne permet de prendre en compte les conditions d'observation dont l'importance est primordiale.

2.2.3 Les approches mod�elisant le syst�eme visuel humain

Les approches les plus int�eressantes sont celles qui tentent de mod�eliser les m�ecanismes de la perception

humaine. Ces approches peuvent être plus ou moins compl�etes et complexes, selon les aspects qu'elles prennent

en compte. Elles ont toutes pour objectif d'�evaluer la visibilit�e des erreurs.

Le VDP ( Visible Di�erence Predictor ) de Daly [Daly 92, Daly 93] a pour but de cr�eer des cartes repr�esentant

la probabilit�e de d�etection des di��erences entre l'image d'origine et l'image d�egrad �ee. Chaque site (m; n) de la

carte repr�esente la probabilit�e qu'un observateur humain per�coive la di��erence ent re l'image de r�ef�erence et

l'image �a �evaluer au site consid�er�e. L'image originale et l'image d�egrad�ee sont exprim�ee s en valeur de luminance

avant de passer par un ensemble de traitement : �ltrage par une CSF, d�ecomposition en canaux, calcul du

contraste, mod�elisation des e�ets de masquage, et calcul des probabilit�es de d�etection. Une d�ecomposition Cortex

[Watson 87] modi��ee est utilis�ee pour la d�ecomposition en canaux, qui transforme l'image en 31 sous-bandes

ind�ependantes (cinq bandes de fr�equences radiales chacune avec six orientations plus une sous-bande basses

fr�equences). Pour chaque sous-bande, une carte d'�el�evation de seuil est calcul�ee �a partir des valeurs de contraste.

Puis les erreurs dans chaque sous-bande sont normalis�ees par les valeurs d'�el�evations de seuil associ�ees, avant

d'être transform�ees en probabilit�e de d�etection par une fonction < psychom�etrique >. Les cartes de probabilit�e
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de d�etection de chaque sous-bande sont ensuite cumul�ees a�n d'obtenir la carte �nale.

La m�ethode de Lubin [Lubin 93, Lubin 95] tente aussi d'estimer une probabilit�e de d�etec tion des di��erences

entre une image originale et une image d�egrad�ee. Cette m�ethode est connue sous le nom de VDM (Sarno� Visual

Discrimination Model ). Un 
ou est d'abord appliqu�e sur les images pour simuler la PSF (Point Spread Func-

tion) du syst�eme optique de l'oeil. Les images sont ensuite r�e-�echantillonn�ees a�n de re
�eter l'�echantillonnage

des photo-r�ecepteurs de la r�etine. La d�ecomposition utilis�ee est une pyramide Laplacienne [Burt 83b] �a sept

niveaux. Elle est suivie par le calcul d'un contraste �a bande limit�ee [Peli 90]. La s�electivit�e angulaire est r�ealis�ee

au moyen de �ltres orient�es de Freeman et Adelson [Freeman 91] pour quatre orientations. La CSFest simul�ee

en normalisant la sortie de chaque �ltre par une valeur de sensibilit�e approximant celle de la sous-bande corres-

pondante. L'e�et de masquage est r�ealis�e au moyen d'une fonction sigmo•�de. Finalement, la carte de distorsions

est calcul�ee par cumul utilisant une sommation de Minkowski entre les sous-bandes. Les valeurs encod�ees par

cette carte sont appel�ees JND (Just Noticeable Di�erence). Cette m�ethode a �et�e modi��ee plus tard pour obtenir

la m�etrique Sarno� JND pour des vid�eos couleurs [Lubin 97].

Teo et Heeger [Teo 94, Heeger 95] proposent une mod�elisation prenant en compte la PSF, l'e�et de masquage

de luminance (ou adaptation �a la luminance), la d�ecomposition multi-canal, la normalisation du contraste. La

d�ecomposition est e�ectu�ee selon une pyramide hexagonale avec des �ltres QMF (Quadrature Miror Filter )

selon quatre r�esolutions spatiales et six orientations. L'e�et de masquage est mod�elis�e par une normalisation du

contraste et une saturation de la r�eponse. La normalisation du contraste est di��erente decelle de Daly et Lubin,

car toutes les sorties de toutes les orientations d'un même niveau de r�esolution sont utilis�ees pour calculer la

normalisation. Il ne consid�ere donc pas que les orientations d'une même r�esolution soientind�ependantes, mais

seulement que les di��erents niveaux de r�esolutions sont ind�ependants.

Bradley [Bradley 99] d�ecrit un mod�ele appel�e WVDP ( Wavelet Visible Di�erence Predictor ) qui est une

simpli�cation du VDP de Daly. Il utilise les r�esultats de Watson [Watson 97c] sur la d�etection d e bruit de

quanti�cation apr�es transformation par les ondelettes 9/7, et les combine avec une �el�evation de seuil et une

fonction psychom�etrique de probabilit�e de d�etection, d'une fa�con similaire �a celle de Daly.

Watson a propos�e un mod�ele dans le domaine DCT (Discrete Cosine Transform) [Watson 93]. Même si ce

mod�ele ne permet pas de sortir directement des cartes de distorsions, une simple modi�cationde l'ordre des

cumuls d'erreurs permet d'obtenir une carte de distorsions au niveau bloc. Ce mod�ele repose sur la transform�ee

DCT 8 � 8 couramment utilis�ee en traitement d'image et en compression vid�eo. Contrairement aux autres

m�ethodes cit�ees, cette m�ethode d�ecompose le spectre en 64 sous-bandes uniformes. Apr�es la transform�ee DCT

par bloc, des valeurs de contraste sont calcul�ees par sous-bande, un seuil de visibilit�e estconstruit pour chaque

coe�cient de chaque sous-bande et cela dans chaque bloc en utilisant la sensibilit�e de basede la sous-bande.

Les sensibilit�es de base de chaque sous-bande sont d�eduites empiriquement. Les seuils sont corrig�es en fonction

du masquage de luminance et du masquage de texture. Les erreurs dans chaque sous-bande sont pond�er�ees par

les seuils de visibilit�e correspondants, puis cumul�ees par des sommations de Minkowski.

Le Callet [Le Callet 01] a propos�e une approche s'inscrivant dans la lign�ee du VDP de Daly, mais prenant
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en compte l'information chromatique. Le mod�ele propos�e d�ecompose les images couleur en trois composantes

perceptuelles. Chaque composante couleur est d�ecompos�ee en canaux perceptuels, puis la visibilit�e des di��erences

entre les images est d�e�nie �a partir de fonction de masquage. Un des int�erêts de ce mod�ele est qu'il est bas�e

sur de nombreuses exp�erimentations psychophysiques. Nos travaux s'inspirant de ce mod�ele,celui-ci est d�etaill�e

dans la suite de ce chapitre.

2.2.4 Discussion

Les approches purement de type signal ne sont manifestement pas adapt�ees �a l'�evaluation dela qualit�e visuelle

car elles ne prennent pas en compte la perception humaine. Les approches structurelles sontplus int�eressantes

car elles se basent sur des consid�erations perceptuelles. Toutefois, ne reposant pas sur une mod�elisation du

syst�eme visuel, elles ne peuvent pas pr�etendre pr�edire convenablement les distorsions dans le cas g�en�eral. Les

approches s'appuyant sur un mod�ele du syst�eme visuel humain sont les plus int�eressantes. On constate que

toutes les approches pr�esent�ees poss�edent des points communs :

{ utilisation d'une d�ecomposition en sous-bandes du signal d'image,

{ mod�elisation de la sensibilit�e au contraste,

{ mod�elisation des e�ets de masquage.

Ces points communs touchent des propri�et�es essentielles du syst�eme visuel humain permettant de pr�edire la

visibilit�e des erreurs entre l'image originale et l'image d�egrad�ee. Une m�ethode d'�evaluation de la qualit�e ou

une m�ethode d'�evaluation locale des distorsions doit s'appuyer sur une mod�elisation de ces propri�et�es. Cette

mod�elisation varie d'une approche �a l'autre.

Les d�ecompositions en sous-bandes, qui permettent de mod�eliser correctement les e�ets de masquage,sont

r�ealis�ees de mani�eres tr�es di��erentes selon les approches. Les param�etres guidant le choix de la d�ecomposition

ne sont pas seulement li�es �a une mod�elisation �d�ele du syst�eme visuel, mais sont aussi li�es �a des consid�erations

de complexit�e algorithmique ou �a des consid�erations de compatibilit�e avec les algorithmes de codage. Il est

important de trouver un bon compromis entre toutes ces consid�erations, pour que la complexit�e de l'approche

soit compatible avec son utilisation, sans pour autant que la d�ecomposition utilis�ee perde son int�erêt �a cause

d'une mod�elisation trop imparfaite.

Les mod�eles de masquage utilis�es dans les approches pr�esent�ees portent plus sp�eci�quement sur les e�ets de

masquage de contraste. Cependant, le masquage de contraste ne constitue pas le seul masquage �a prendre en

compte, et comme le souligne Watson dans [Watson 97b], une m�etrique de qualit�e devrait prendre en compte

non seulement le masquage de contraste, mais aussi le masquage semi-local.

2.3 Principe g�en�eral des deux mod�eles propos�es

Nous proposons deux approches multi-canal du syst�eme visuel humain, nous permettant de construire des

cartes de distorsions perceptuelles. Ces deux approches exploitent seulement le signal achromatique. Elles mo-

d�elisent la sensibilit�e au contraste (CSF), le comportement multi-canal et �a la fois le masquage de contraste et
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le masquage semi-local. Le premier mod�ele est largement inspir�e des travaux de Daly [Daly93] et de Le Callet

[Le Callet 01], et repose sur une d�ecomposition en sous-bandes r�ealis�ee dans le domaine de Fourier,il sera not�e

FQA ( Fourier based Quality Assessment). Les mod�eles utilisant une d�ecomposition dans le domaine de Fourier

produisent de bonnes performances, mais leur complexit�e est �elev�ee. Nous avons cherch�e �a r�eduire la complexit�e

en proposant un second mod�ele, qui est une adaptation au domaine des ondelettes du premier mod�ele. Ilsera

not�e WQA ( Wavelet based Quality Assessment). Les d�ecompositions utilis�ees dans chacun des mod�eles propos�es

pr�esentent des caract�eristiques tr�es di��erentes. Le mod�ele FQA repose sur une d�ecomposition en canaux percep-

tuels caract�eris�ee �a partir d'exp�erimentations psychovisuelles. Cette d�ecomposi tion est donc tr�es proche de celle

r�ealis�ee par le syst�eme visuel humain. De son côt�e, le mod�ele WQA repose surune d�ecomposition en ondelettes

adapt�ee pour se rapprocher de la d�ecomposition en canaux perceptuels. Bien qu'adapt�ee, cetted�ecomposition

est plus �eloign�ee du syst�eme visuel humain que la pr�ec�edente. La correspondance entre le syst�eme visuel humain

et le domaine des ondelettes est d'ailleurs connue pour être seulement approximative [Bradley 99, Zeng 02]. Ce-

pendant il est int�eressant d'�etudier dans quelle mesure cette d�ecomposition est handicapantedans un contexte

d'�evaluation de qualit�e.

Ces deux mod�eles pr�esentent une structure plutôt classique au regard des approches existantes de crit�eres

objectifs de qualit�e avec r�ef�erence compl�ete s'appuyant sur une mod�elisation du syst�eme visuel humain. La

structure de ces deux mod�eles est illustr�ee respectivement �gure 2.4 pour le mod�eleFQA et �gure 2.5 pour le

mod�ele WQA.
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Figure 2.4 { Structure du mod�ele bas�e Fourier (FQA).
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Figure 2.5 { Structure du mod�ele bas�e ondelettes (WQA).

Les deux mod�eles propos�es se d�ecomposent en quatre �etapes. Dans les sections suivantesnous allons d�ecrire

en d�etails ces di��erentes �etapes de la construction de cartes d'erreurs perceptuelles.La premi�ere consiste �a se

projeter dans un espace perceptuel a�n d'obtenir la composante achromatique des images apr�es d'adaptation

en luminance du syst�eme visuel.
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2.4 Espace de couleur et adaptation en luminance

Les images num�eriques couleur sont g�en�eralement repr�esent�ees par les trois composantes couleurs correspon-

dant aux couleurs primaires de la synth�ese additive : Rouge, Vert et Bleu. Ce codage appel�e RVB (ou RGB en

anglais) correspond �a la mani�ere dont les �ecrans �a tube (TV ou d'ordinateur) repr�esent ent les couleurs. Pour

repr�esenter perceptuellement une image num�erique, il est d'abord n�ecessaire de transformer les composantes

RVB en signaux lumineux en prenant en compte les caract�eristiques des trois fonctions gamma del'�ecran d'af-

�chage. Les caract�eristiques de ces fonctions sont propres �a chaque �ecran et peuvent être mesur�ees au moyen

d'un colorim�etre dont une illustration est pr�esent�ee �gure 2.6.

Figure 2.6 { Mesures des gammas d'un �ecran CRT �a l'aide d'un colorim�etre et d'un logiciel adapt�e.

La fonction non lin�eaire propre �a chaque composante est ensuite mod�elis�ee �a l'aide desrelations suivantes :

L R = Offset R + L R;max � (
R

Rmax
) 
 R (2.8)

L V = Offset V + L V;max � (
V

Vmax
) 
 V (2.9)

L B = Offset B + L B;max � (
B

Bmax
) 
 B (2.10)

avec :

{ L R , L V et L B , les luminances des composantes Rouge, Vert ou Bleu respectivement ;

{ L R;max , L V;max et L B;max , respectivement la luminance maximale de la composante Rouge, Vert ou Bleu ;

{ 
 R , 
 V et 
 B , des param�etres d�ependants du dispositif d'a�chage mesur�es �a l'aide d'un colorim�etre, et

appel�es commun�ement les gammas de l'�ecran (cf. �gure 2.6).

{ Of fset R , Of fset V et Offset B , les valeurs de luminance pour un niveau nul respectivement de la com-

posante Rouge, Vert ou Bleu ;

{ Rmax , Vmax et Bmax , les valeurs maximales respectivement de la composante Rouge, Vert ou Bleu, et

�egale �a 255 pour un codage sur 8 bits.
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Les signaux lumineux (L R , L V , L B ) doivent ensuite être projet�es dans un espace perceptuel. Nous avons

choisi l'espace colorim�etrique de Krauskopf (A, Cr1, Cr2) car celui-ci a �et�e valid�e comme espace perceptuel

couleur [Bedat 98], et c'est aussi l'espace utilis�e dans [Le Callet 01]. Les signaux lumineux sont convertis �a l'aide

de la relation suivante :

0

B
B
B
@

A

Cr1

Cr2

1

C
C
C
A

= L max

0

B
B
B
@

0:2244
L R;max

0:6811
L V;max

0:0942
L B;max

0:0891
L R;max

 0:0617
L V;max

 0:0275
L B;max

 0:1029
L R;max

 0:2874
L V;max

0:3903
L B;max

1

C
C
C
A

0

B
B
B
@

L R

L V

L B

1

C
C
C
A

(2.11)

avec :

{ L R , L V et L B , les luminances des composantes Rouge, Vert ou Bleu respectivement ;

{ L R;max , L V;max et L B;max , les luminances maximales de la composante Rouge, Vert ou Bleu respective-

ment ;

{ L max = L R + L V + L B , la luminance maximale.

La composante A repr�esente la composante achromatique et les composantes Cr1 et Cr2 sont deux compo-

santes chromatiques reposant sur la th�eorie des signaux antagonistes. La �gure 2.7 illustre sur un exemple la

d�ecomposition d'une image dans l'espace colorim�etrique de J. Krauskopf (A, Cr1, Cr2).

(A) (Cr1) (Cr2)

Figure 2.7 { Illustration sur l'image Isabelledes trois composantes de l'espace colorim�etrique perceptuel de J.
Krauskopf [Krauskopf 82] : composante A (achromatique), Cr1 (axe rouge-vert) et Cr2 (axe bleu-jaune).

Notre �etude est limit�ee �a une approche achromatique, donc seule la composante A sera utilis�ee. Comme

introduit section 1.3.1, la perception de la luminance n'est pas lin�eaire. Cette non lin�earit�e dans la perception

de la luminance est mod�elis�ee par la relation 1.1.

L'�etape suivante est la mod�elisation du comportement multi-canal du syst�eme visuel humain. La d�ecompo-

sition en sous-bandes de chacun des deux mod�eles propos�es est d�ecrite dans la section suivante.
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2.5 Mod�elisation du comportement multi-canal

2.5.1 D�ecomposition en canaux perceptuels (DCP)

La d�ecomposition en canaux perceptuels traduit la s�electivit�e spatio-fr�equent ielle du syst�eme visuel humain.

Elle met en oeuvre un d�ecoupage du plan spatio-fr�equentiel tel qu'obtenu par une transform�ee de Fourier. Dans

nos travaux, nous utilisons une transform�ee de Fourier rapide FFT (Fast Fourier Transform ) a�n de calculer la

transform�ee de Fourier discr�ete (TFD) des images. L'�elaboration de la d�ecomposition en canaux perceptuels est

r�ealis�ee �a partir d'un ensemble de �ltres : les �ltres DoM et les �ltres Fan. P our des d�etails d'impl�ementation,

le lecteur pourra se reporter �a l'annexe B.

La d�ecomposition en canaux perceptuels est issue des travaux de S�enane et de Le Callet [S�enane 96,

Le Callet 01]. Cette d�ecomposition propose un pavage fr�equentiel en dix-sept canaux comme l'illustre la �-

gure 2.8. Cette d�ecomposition est fortement inspir�ee de la transform�ee Cortex de Watson, cependant le nombre

et les caract�eristiques des canaux sont di��erents. Parmi ces di��erences on peut noter que la DCP ne pr�esente

pas un d�ecoupage dyadique en fr�equences radiales et que la s�electivit�e angulaire varie en fonction des fr�equences

radiales. Contrairement �a la d�ecomposition de Watson, la DCP s'appuie sur un ensemble d'exp�erimentations

psychophysiques.

Dans les conditions normalis�ees de visualisation, on distingue quatre domaines de fr�equencesspatiales radiales

(BF, II, III, IV). Le domaine BF (basses fr�equences) correspond aux fr�equences spatiales comprises entre 0 et

1.5 cpd (cycles par degr�e), le domaine II correspond aux fr�equences comprises entre 1.5 et5.7 cpd, le domaine

III correspond aux fr�equences comprises entre 5.7 et 14.2 cpd et le domaine IV correspond aux fr�equences

comprises entre 14.2 et 28.2 cpd. La s�electivit�e angulaire d�epend du domaine de fr�equence spatiale consid�er�e.

Pour le domaine BF, il n'y a pas de s�electivit�e angulaire. Pour le domaine II, la s�electivit�e angulaire est de

45•, ce qui d�e�nit quatre canaux orient�es. Pour les domaines III et IV, la s�electivit�e angulaire est de 30•, ce qui

d�e�nit six canaux orient�es pour chaque domaine.

2.5.2 Adaptation de la transform�ee en ondelettes

2.5.2.1 Transform�ee en ondelettes

Par transform�ee en ondelettes, nous d�esignons la transform�ee en ondelettes bi-dimensionnelle, ou ondelettes

2D. La transformation en ondelettes est une technique d'analyse multir�esolution de l'image qui consiste �a

d�ecomposer une image en un ensemble de sous-bandes de r�esolution inf�erieure.

En dimension 2 (comme en dimension sup�erieure), on construit classiquement les bases d'ondelettes deL 2( 2)

par produit s�eparable de fonctions d'une variable.

Soit � une fonction d'�echelle et  l'ondelette correspondante, on d�e�nit trois ondelettes :

 1(x; y) = � (x) (y);  2(x; y) =  (x)� (y);  3(x; y) =  (x) (y) (2.12)

Ces trois ondelettes extraient des d�etails de l'image suivant des orientations di��erentes. A chaque �echelle 2 j ,

la transform�ee en ondelettes bi-dimensionnelle est caract�eris�ee par les coe�cients suivants, pour tout point
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Figure 2.8 { Pavage du plan fr�equentiel pour la D�ecomposition en Canaux Perceptuels (DCP) de la composante
A. Les dix sept sous-bandes de la DCP sont r�eparties sur les quatre couronnes (BF, II, III, IV).

n = ( n1; n2) :

aj [n] = hf; � 2
j;n i et dk

j [n] = hf;  k
j;n i pour 1 � k � 3 (2.13)

En pratique, ces coe�cients sont obtenus par �ltrages mono-dimensionnels successifs sur les lignes puis

les colonnes (ou inversement). La fonction d'�echelle� peut être per�cue comme la r�eponse impulsionnelle d'un

�ltre passe-bas demi-bande, et l'ondelette comme celle d'un �ltre passe-haut demi-bande. En codage d'image

et vid�eo, souvent on utilise en pratique le banc de �ltres biorthogonal 9-7 de Daubechies [Antonini 92], qui

pr�esente un tr�es bon compromis entre s�eparation spectrale et complexit�e. C'est d'ailleurs cette transform�ee que

nous utiliserons dans nos travaux. Comme la transform�ee en ondelettes est obtenue par �ltrage, on rep�ere en

g�en�eral les coe�cients d�e�nis ci-avant par la sous-bande �a laquelle ils appartiennent. On note traditionnellement

LL j la bande fr�equentielle des coe�cients aj [n], LH j celle desd1
j [n], HL j celle desd2

j [n], et HH j celle des

d3
j [n]. Autrement dit, la sous-bande LL j repr�esente les valeurs d'approximation ou les basses fr�equences, les

sous-bandesLH j repr�esentent les d�etails horizontaux, les sous-bandesHL j repr�esentent les d�etails verticaux, et

les sous-bandesHH j repr�esentent les d�etails diagonaux.

La �gure 2.9 repr�esente une image source et sa d�ecomposition ondelettes sur deux niveaux.

2.5.2.2 Transform�ee en ondelettes et d�ecomposition en canaux perceptuels

La transform�ee en ondelettes pr�esente des similarit�es avec l'organisation multi-canal du syst�eme visuel hu-

main. Comme la d�ecomposition en canaux perceptuels, la transform�ee en ondelettes d�ecompose l'imageen un

certain nombre de sous-bandes. Ces sous-bandes correspondent �a une bande de fr�equences limit�ee, ainsi qu'�a

un ensemble limit�e d'< orientations >. De plus, le contenu de chaque sous-bande correspond �a une localisation

spatiale particuli�ere. Cependant, des di��erences entre la DCP et la DWT existent.

Tout d'abord, la DWT est une transform�ee s�eparable et dyadique, alors que la DCP n'est ni s�eparable, ni

dyadique. Ensuite les grandes di��erences se situent au niveau des gammes de fr�equences et d'orientations des
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Figure 2.9 { Image sourceIsabelleet sa transform�ee dyadique en ondelettes sur deux niveaux. Plus un coe�cient
est sombre, plus sa valeur absolue est faible.

sous-bandes. La s�electivit�e angulaire de la DCP est de 45�ou de 30�en fonction de la gamme de fr�equences

radiales de la sous-bande. La s�electivit�e angulaire de la transform�ee en ondelettes est seulement de45�, de plus

les sous-bandes diagonales contiennent �a la fois les orientations �a 45�et les orientations �a -45�. Cela peut poser un

probl�eme pour la prise en compte des e�ets de masquage, car les signaux d'orientation proche de 45�ne vont pas

masquer signi�cativement ceux d'orientation proche de -45�. Il est donc possible que des interf�erences entre ces

deux orientations se produisent. La �gure 2.10 illustre ce ph�enom�ene. Cette �gure montre que les sous-bandes

diagonales (HH j ) de la transform�ee en ondelettes contiennent �a la fois les orientations �a 45�et les orientations �a

-45�. Par contre, les signaux issus de la transform�ee en ondelettes des contours de lignes horizontales et verticales

se retrouvent bien dans les sous-bandes correspondant �a leur orientation.

Une autre di��erence r�eside dans la forme des �ltres utilis�es pour la d�ecomposition e n ondelettes. Les sous-

bandes verticales et horizontales< d�ebordent > sur les sous-bandes diagonales. La transform�ee en ondelettes

de contours diagonaux peut se retrouver �a la fois dans les sous-bandes diagonales et dans les sous-bandes

horizontales et verticales. Si le contraste d'un contour est su�samment important, l'amplitude des coe�cients

ondelettes correspondant �a ce contour dans les sous-bandes horizontales et verticales peut être su�samment

importante pour entrâ�ner une surestimation de l'e�et de masquage sur ce contour. De plus, l'�energie d�eplac�ee

des sous-bandes diagonales vers les sous-bandes verticales et horizontales ne sera pas prise en compte dans le

calcul des e�ets de masquage sur les structures diagonales. Ce ph�enom�ene est illustr�e par la �gure 2.10. Sur

cette �gure, les signaux issus de la transform�ee en ondelettes des contours de lignes orient�ees �a 45• et �a -45•

se retrouvent principalement dans les sous-bandes diagonales, mais aussi dans les sous-bandes horizontaleset

verticales. Par ailleurs, on peut observer que la position des lignes a aussi une in
uence sur led�ebordement des

sous-bandes diagonales vers les sous-bandes horizontales et verticales, ainsi au premier niveau de d�ecomposition,
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Figure 2.10 { Image source synth�etique et sa transform�ee dyadique en ondelettes sur deux niveaux. Plus un
coe�cient est sombre, plus sa valeur absolue est faible.

les signaux issus de la transform�ee en ondelettes des deux lignes diagonales les plus basses ont une amplitude

plus importante plus que celle des deux lignes diagonales les plus hautes.

Pour la luminance les gammes de fr�equences spatiales radiales de la DCP sont respectivement de 0cy=d•

�a 1 :5cy=d•, de 1:5cy=d• �a 5 :7cy=d•, de 5:7cy=d• �a 14:2cy=d•, et en�n de 14:2cy=d• �a 28:2cy=d•. Les gammes de

fr�equences spatiales horizontales et verticales de la DWT d�ependent �a la fois de la fr�equence spatiale maximale

f max visible dans de l'image (i.e. des conditions d'observation), et �a la fois du niveau de d�ecomposition. Pour

une fr�equencef max donn�ee, la gamme de fr�equences d'une sous-bande ondelettes est [2 l f max ; 2 ( l  1) f max ], o�u

l est le niveau de d�ecomposition de la sous-bande (l = 1 correspond aux fr�equences les plus hautes). Le nombre

de niveau de d�ecomposition a un impact sur la di��erence entre les gammes de fr�equencesdes sous-bandes de la

DWT et celles des sous-bandes de la DCP (cf. �gure 2.11).

A�n d'augmenter au maximum la correspondance entre la DCP et notre d�ecomposition bas�ee sur laDWT,

le nombre de niveau de d�ecomposition de la DWT est d�etermin�e en fonction de la fr�equence spatiale maximale

f max visible dans l'image (i.e. des conditions d'observation). La fr�equence d'�echantillonnagespatial d'une image

f s exprim�ee en nombre de pixels par degr�e de champ visuel peut s'exprimer par :

f s = 2 tan(0 :5•)rH (2.14)

dans laqueller repr�esente la distance d'observation en nombre de fois la hauteur de l'image, et H repr�esente la

hauteur de l'image en nombre de pixels. Le nombre minimal de pixels n�ecessaire pour repr�esenter une p�eriode

du signal �etant de deux, la fr�equence f max s'exprime ensuite en cycle par degr�e (cy=d•) :

f max =
f s

2
(2.15)

Le nombre de niveaux de d�ecomposition est ensuite d�etermin�e en augmentant celui-ci jusqu'�a faire co•�ncider
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Figure 2.11 { Illustration de la correspondance entre la DCP et la DWT en fonction du niveau de d�ecomposition
de la DWT : (a) un niveau, (b) deux niveaux et (c) trois niveaux.

la basse fr�equence de la DWT, avec la couronne basse fr�equence (0 1:5cy=d•) de la DCP comme illustr�e �gure

2.12.
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Figure 2.12 { (a) D�ecomposition en canaux perceptuels (DCP). (b) D�ecomposition en ondelettes d�ependante
des fr�equences spatiales : mise en correspondance de la sous-bande basse fr�equence de la DCP etde la DWT,
ici le niveau de d�ecomposition est �egal �a quatre.

La transform�ee en ondelettes que nous avons utilis�ee est la transform�ee biorthogonale 9/7 deDaube-

chies [Antonini 92], utilis�ee dans bon nombre d'applications li�ees au traitement d'images comme JPEG2000

[Christopoulos 00]. Les valeurs des coe�cients des �ltres de synth�ese et de codage de cettetransform�ee sont

donn�ees tableaux 2.1 et 2.2.
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i Lowpass Filter hL(i) Highpass Filter hH(i)
0 0.6029490182363579 1.115087052456994
� 1 0.2668641184428723 -0.5912717631142470
� 2 -0.07822326652898785 -0.05754352622849957
� 3 -0.01686411844287495 0.09127176311424948
� 4 0.02674875741080976

Table 2.1 { Coe�cients du �ltre d'analyse de la transform�ee biorthogonale 9/7 de Daubechies.

i Lowpass Filter gL(i) Highpass Filter gH(i)
0 1.115087052456994 0.6029490182363579
� 1 0.5912717631142470 -0.2668641184428723
� 2 -0.05754352622849957 -0.07822326652898785
� 3 -0.09127176311424948 0.01686411844287495
� 4 0.02674875741080976

Table 2.2 { Coe�cients du �ltre de synth�ese de la transform�ee biorthogonale 9/7 de Daubechies.

2.6 Mod�elisation de la sensibilit�e aux contrastes

Comme nous l'avons vu pr�ec�edemment, les fonctions de sensibilit�es au contraste permettent de d�ecrire la

sensibilit�e du syst�eme visuel humain en fonction de nombreux param�etres. Dans nos travaux nous avons utilis�e

la CSF anisotropique issue des travaux de Daly. Cette CSF permet de d�ecrire la sensibilit�e pour la composante

achromatique en fonction de deux param�etres : la fr�equence spatiale radiale! et l'orientation � .

2.6.1 Mod�ele bas�e Fourier

Dans le mod�ele fond�e sur la transformation de Fourier, la CSF est directement appliqu�ee dans le plan

fr�equentiel apr�es transformation de la composante A de l'image par une FFT 2D, et avant la mise en oeuvre de

la d�ecomposition en canaux perceptuels. Les coe�cients de Fourierc(!; � ) de la composante achromatique sont

normalis�es par les valeurs de la CSF pour des conditions de visualisation �x�ees :

~c(!; � ) = c(!; � ) � SA (!; � ) (2.16)

o�u ~c(!; � ) repr�esente le coe�cient ( !; � ) normalis�ee par la CSF, et SA (!; � ) repr�esente la valeur de la CSF pour

la fr�equence spatiale (!; � ). Les conditions de visualisation �etant �x�ees, les valeurs SA (!; � ) de la CSF 2D de

Daly sont calcul�ees selon la relation suivante (d�etaill�ee dans la section 1.3.3.1) :

SA (!; �; l; s; d; e ) = P � min
�
S(

!
bwa ; bwe; bw�

; l; s); S(!; l; s )
�
; (2.17)

Les param�etres l , s, d, e sont �x�es par les conditions d'observation. La �gure 2.13 illustre une repr�esentation

de cette CSF pour des conditions de visualisation donn�ees, sur laquelle on peut observer le comportement

anisotrope de cette CSF.
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Figure 2.13 { Repr�esentation de la CSF 2D de Daly en fonction de la fr�equence spatiale! et l'orientation � , et
pour des conditions d'observation donn�ees. Plus un coe�cient est sombre, plus sa valeur la sensibilit�e est faible.

2.6.2 Mod�ele bas�e ondelettes

La transform�ee en ondelettes ne permet pas d'obtenir une repr�esentation fr�equentiellecompl�ete de l'image

comme le permet la transform�ee de Fourier (cf. section 2.6.1). Dans la litt�erature on trouve plusieurs solutions

pour appliquer la CSF. Une premi�ere solution pourrait consister �a appliquer la CSF dans l'espace de Fourier.

Pour cela, il faudrait e�ectuer une transformation directe, appliquer la CSF, puis e�ectuer une transformation

inverse. Cette m�ethode serait sans doute la plus pr�ecise, mais elle augmenterait consid�erablement la complexit�e

op�eratoire. Cette m�ethode n'est donc pas coh�erente avec l'utilisation de la transform�ee en ondelettes dont l'objec-

tif est de r�eduire justement cette complexit�e. Une autre solution serait de modi�er les �ltres de la transform�ee en

ondelettes pour qu'ils prennent directement en compte la variation de la sensibilit�e due aux fr�equences spatiales.

Cette solution serait plus coh�erente que la pr�ec�edente, mais elle n'est pas envisageable �a cause de la d�ependance

de la CSF aux conditions d'observation : il serait n�ecessaire de recalculer de nouveaux �ltresen fonction des

conditions d'observation. C'est pourquoi nous avons choisi d'utiliser une m�ethode de faible complexit�e et adapt�ee

�a la repr�esentation fr�equentielle de la transform�ee en ondelettes : la CSF est appliqu�ee au moyen d'une valeur de

CSF par sous-bande. L'application de la CSF consiste en une normalisation de coe�cients ondelettescl;o (m; n)

en utilisant une valeur unique de CSF par sous-bande :

~cl;o (m; n) = cl;o (m; n) � N CSF
l;o (2.18)

o�u ~cl;o (m; n) repr�esente la valeur du coe�cient ondelette normalis�e par la CSF au site ( m; n) et dans la sous-

bande de niveaul et d'orientation o. Pour chaque sous-bande (l; o), une valeur de CSFN CSF
l;o est calcul�ee �a partir

de la CSF 2D de Daly d�ej�a utilis�ee dans le mod�ele bas�e sur le domaine de Fourier. Ces valeurs sont calcul�ees en

moyennant les valeurs de la CSF 2D de Daly sur la gamme de fr�equences spatiales de chaque sous-bande, comme
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illustr�e �gure 2.14. Les gammes de fr�equencesf l;o des sous-bandes sont donn�ees par les relations suivantes, et
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Figure 2.14 { Le calcul des valeursN CSF
l;o de chaque sous-bande s'e�ectue en moyennant les valeurs de la CSF

2D de Daly sur la gamme de fr�equences spatiales de chaque sous-bande. Pour la sous-bandeLH 1 il s'agit des
valeurs de la zone hachur�ee.

correspondent �a l'intersection de la gamme de fr�equences spatiales horizontales et de lagamme de fr�equences

spatiales verticales de la sous-bande consid�er�ee :

f l;LH = f L l \ f H l

f l;HL = f H l \ f L l

f l;HH = f H l \ f H l

f l;BF = f L l \ f L l

(2.19)

o�u l repr�esente le niveau de d�ecomposition,LH , HL , HH repr�esentent les di��erentes orientations, BF la sous-

bande basses fr�equences. Les gammes de fr�equences horizontales ou verticalesf L l et f L l sont d�e�nies par les

relations suivantes :
f L l = [0; 2  l f max ]

f H l = [2  l f max ; 2 ( l  1) f max ]
(2.20)

o�u l repr�esente le niveau de d�ecomposition (l = 1 correspond aux fr�equences les plus hautes), etf max repr�esente

la fr�equence spatiale maximale possible de l'image dans les conditions d'observation choisies.

2.7 Mod�elisation de l'e�et de masquage spatial

2.7.1 Masquage de contraste

Dans le mod�ele fond�e sur la transformation de Fourier, la mod�elisation des e�ets de masquage repose sur le

mod�ele de S. Daly [Daly 93]. Ce mod�ele ne prend en compte que les interactions de masquage intra-canal (pas

d'e�et de facilitation). Comme dans les travaux de Le Callet [Le Callet 01], les valeurs de l'�el�evation de seuil
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T�;� (m; n) provoqu�ee par le masquage sont calcul�ees en chaque site (m; n) dans chaque sous-bande (�; � ) de la

DCP, selon la relation suivante :

T�;� (m; n) = (1 + ( k1 � (k2 � j~c�;� (m; n)j)s)b)
1
b ; (2.21)

avec :

{ ~c�;� (m; n) �etant la valeur normalis�ee par la CSF du site ( m; n) dans la sous-bande de la couronne� et

d'orientation �

{ k1 = 0 :0153

{ k2 = 392:5

{ l; b �etant des constantes d�ependant de la sous-bande (�; � ).

Dans le mod�ele fond�e sur la transformation en ondelettes, le masquage est appliqu�e de la même fa�con sur

les coe�cients ondelettes normalis�es par la CSF ~cl;o (m; n). Dans ce mod�ele, le contraste est d�ecrit par la valeur

absolue des coe�cients ondelettes. Comme nous l'avons discut�e dans la section 2.5.2.2 la correspondance entre la

DCP et la DWT n'est pas compl�ete. L'utilisation de la même fonction de masquage est donc une approximation

des fonctions de masquage valid�ees dans le cas de la DCP. Il est bien entendu que la mod�elisationdes e�ets de

masquage dans le cas du mod�ele bas�e ondelettes ne sera pas aussi �ne que dans le cas de la DCP, Cependant il

est int�eressant d'�evaluer son e�cacit�e dans notre contexte. L'�el�evation de seuil Tl;o (m; n) pour le site (m; n) de

la sous-bandes ondelettes (l; o) est donn�ee par la relation :

Tl;o (m; n) = (1 + ( k1 � (k2 � j~cl;o (m; n)j)s)b)
1
b ; (2.22)

o�u les param�etres k1 et k2 ont les mêmes valeurs que dans la relation (2.21). La d�ependance des param�etresl , b

�a la sous-bande consid�er�ee, est maintenue en �etablissement une correspondance entre les sous-bande de la DCP

et les sous-bandes ondelettes. Pour une sous-bande ondelette (l; o), les param�etres l et b s�electionn�es seront ceux

de la sous-bande de la DCP correspondant �a la gamme de fr�equences et d'orientation la plus proche.

2.7.2 Masquage semi-local

Comme nous l'avons introduit en section 1.3.5.1, la masquage de contraste ne permet pas toujours d'expliquer

l'importance de l'�el�evation du seuil de visibilit�e. C'est Watson [Watson 97b] qui a introduit le terme de masquage

entropique, apr�es avoir r�ealis�e des mesures d'�el�evation du seuil de visibilit�e avec des masques de di��erentes

natures :

{ masque cosinuso•�dal,

{ bruit isotrope �ltr�e passe bande,

{ bruit blanc de distribution uniforme,

{ image naturelle.

Le contraste des di��erents masques �etant choisi de fa�con �a ce que leur �energie de contraste soit �equivalente, il

a remarqu�e que plus le masque avait un caract�ere al�eatoire, ou impr�edictible, et plus l'�el�evation de seuil �etait
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importante. La �gure 2.15 pr�esente des exemples de masques utilis�es par Watson. Il met l'accent sur la notion

de capacit�e d'apprentissage (learnability) du masque et de la cible dans les ph�enom�enes de masquage. Il est plus

facile de d�etecter une variation lorsque le masque est simple et facile �a se repr�esenter, que lorsque le masque est

complexe et di�cile �a apprendre. L'impact de l'apprentissage sur la mesure de seuil de visibilit�e avait �et�e not�e

par Swift et Smith dans [Swift 83], o�u ils montr�erent que l'apprentissage modi�e la p ente de la courbe reliant le

seuil de d�etection au contraste du signal masquant. Ils trouv�erent d'ailleurs que cettecourbe varie en fonction de

l'apprentissage, et qu'elle a une asymptote dont la valeur de la pente se situe autour de 0:65. Dans ces travaux

sur le VDP (Visible Di�erence Predictor) [Daly 93], Daly utilise ce r�esultat en modi�ant la val eur d'un exposant

de sa fonction de masquage. Il s'agit du param�etres dans les relations (2.21) et (2.22). Cet exposant varie de 1

pour un aucun apprentissage, jusqu'�a 0:65 pour des masques tr�es bien connus par les observateurs. Di��erentes

valeurs de ce param�etre sont �x�ees pour les di��erentes sous-bandes fr�equentielles.Cette solution ne permet

pas de prendre en compte toute la sp�eci�cit�e des images in
uen�cant �a la fois la capacit�e d'apprentissage, ou la

connaissance que les observateurs peuvent en avoir.

(a) (b) (c) (d) (e)

Figure 2.15 { Cible de Gabor (a) ajout�ee �a quatre signaux masquants (b-e).

Dans notre mod�ele nous proposons d'�etendre le mod�ele de masquage de Daly a�n qu'il prenne en compte la

sp�eci�cit�e de l'image autour du site pour lequel l'�el�evation de seuil est calcul�ee. Comme le fai t remarquer Watson

dans [Watson 97b], le calcul de l'entropie est un bon point de d�epart pour �evaluer la sp�eci�cit�e du voisinage du

site en question. Nous appelons ce voisinage unesemi-localit�e , la localit�e �etant le site en lui-même. Le masquage

prenant en compte cette semi-localit�e dans le calcul de l'�el�evation du seuil de visibilit�e sera donc quali��e de

masquage semi-local dans la suite. Le calcul de l'entropie dans cette semi-localit�e, nous donne une mesure de la

quantit�e d'information contenue dans cette zone. Plus cette zone contient d'information (i.e. valeur d'entropie

importante), plus la capacit�e �a l'apprendre sera faible entrâ�nant par le fait un e�et d e masquage important.

Les fonctions de masquage utilis�ees dans les deux mod�eles propos�es et d�ecrites par les relations(2.21) et

(2.22) deviennent les deux fonctions d�ecrites par les relations (2.23) et (2.24) respectivement pour le mod�ele

bas�e DCP et pour le mod�ele bas�e DWT :

T�;� (m; n) = (1 + ( k1 � (k2 � j~c�;� (m; n)j)s(m;n ) )b)
1
b ; (2.23)

Tl;o (m; n) = (1 + ( k1 � (k2 � j~cl;o (m; n)j)s(m;n ) )b)
1
b (2.24)
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o�u les param�etres sont les mêmes que pour la relation (2.21), except�e pour le param�etre s(m; n) qui remplace le

param�etre s et permet de prendre en compte la sp�eci�cit�e de la semi-localit�e autour du site (m; n). Ce param�etre

varie entre 1 et 0:65 en fonction de lacomplexit�e de la semi-localit�e, et selon la relation :

s(m; n) = S + � s(m; n); (2.25)

o�u S est une constante d�ependant de la sous-bande consid�er�ee, et �s(m; n) est une mesure de la complexit�e

semi-locale. La sp�eci�cit�e semi-locale modi�e la pente de la fonction de masquage comme l'illustre la �gure

2.16. Plus la complexit�e est importante, et plus la pente l'est aussi. La valeur de �s(m; n) est d�etermin�ee par

une fonction sigmo•�de (de mise �a l'�echelle) appliqu�ee �a l'entropie. L'�el�evation de seuil �etan t calcul�ee pour la

composanteA de l'image, l'entropie l'est aussi.
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Figure 2.16 { Modi�cation de la pente de la fonction de masquage due �a la complexit�e semi-locale� s(m; n).

L'entropie de la semi-localit�e est calcul�e sur un voisinage de taille N � N autour du site (m; n) selon la

relation :

E(m; n) =  
X

p(k) � log(p(k)) ; (2.26)

o�u p(k) est la probabilit�e calcul�ee �a partir de l'histogramme des valeurs de luminance dans levoisinageV(m; n)

consid�er�e, et E (m; n) est la carte des valeurs d'entropie obtenue. Deux exemples de cartes d'entropie sont donn�ees

�gure 2.17.

On peut observer que les zones complexes comme les montagnes de l'imageAvion, ou le pelage sur l'image

Mandrill , sont bien d�etect�ees par la mesure d'entropie. Ensuite, les valeurs d'entropie sont projet�ees, �a l'aide

d'une fonction sigmo•�de, sur l'intervalle [0; 1  S] a�n d'obtenir les valeurs � s(m; n) :

� s(m; n) =
b1

1 + e b2�(E (m;n )  b3)
; (2.27)

o�u les param�etres b1, b2, b3 sont d�eduits empiriquement (exp�erimentations sur di��erentes textures).

Une fois les �el�evations de seuil di��erentiel de visibilit�e d�etermin�ees dans chaque sou s-bande, les erreurs entre

l'image source et l'image �a �evaluer doivent être calcul�ees et normalis�ees par les �el�evations de seuil au sein de

chaque sous-bande, puis cumul�ees en une carte unique de distorsions.
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(a) (b) (c) (d)

Figure 2.17 { Deux exemples (b), (d) de cartes d'entropieE(m; n) pour les imagesAvion (a) et Mandrill (c)
respectivement. Plus la valeur est sombre, plus l'entropie est faible.

2.8 Normalisation et cumul inter sous-bandes des erreurs

Dans le contexte de la cr�eation de cartes de distorsions perceptuelles, le calcul des seuils di��erentiels de

visibilit�e a pour objectif la d�etermination de la visibilit�e des erreurs entre une image originale et une image

d�egrad�ee. Dans les deux mod�eles propos�es les distorsions sont calcul�ees, apr�es normalisation par la CSF, au

moyen d'une di��erence entre les sous-bandes de l'image originale et de l'image d�egrad�ee. Ces valeurs de di��erence

sont ensuite normalis�ees par les valeurs d'�el�evation de seuil calcul�ees grâce aux fonctions de masquage, selon les

relations suivantes :

V E�;� (m; n) =
j~cO

�;� (m; n)  ~cD
�;� (m; n)j

max(TO
�;� (m; n); TD

�;� (m; n))
: (2.28)

V El;o (m; n) =
j~cO

l;o (m; n)  ~cD
l;o (m; n)j

max(TO
l;o (m; n); TD

l;o (m; n))
: (2.29)

o�u V E�;� (m; n) et V El;o (m; n) repr�esentent respectivement les cartes d'erreurs perceptuelles par sous-bande pour

le mod�ele bas�e Fourier et pour le mod�ele bas�e ondelettes. Les exposantsO et D repr�esentent respectivement

l'image originale et l'image d�egrad�ee.

Les cartes d'erreurs perceptuelles de chaque sous-bande sont ensuite cumul�ees suivant les orientations, puis

suivant les fr�equences radiales a�n d'obtenir la carte d'erreurs perceptuelles �naleV E(m; n). Di��erentes stra-

t�egies sont possibles pour r�ealiser ce cumul. Dans les travaux de sa th�ese N. Bekkat [Bekkat 99] a montr�e que

l'ordre entre le cumul fr�equentiel angulaire et radial ne constituait pas un �el�ement sensible, et comme dans les

travaux de th�ese de P. Le Callet [Le Callet 01], nous choisissons d'e�ectuer le cumul angulaire avant le cumul

radial parce que cela est plus simple �a mettre en oeuvre. Dans notre �etude nous avons choisi une approche simple

et souvent utilis�ee dans la litt�erature (cf. section 2.2.3) : la sommation de Minkowski.

Pour le mod�ele bas�e Fourier, le cumul est r�ealis�e par :

V E� (m; n) =

 
1

M �

M �X

� =1

(V E�;� (m; n)) � �

! 1
� �

; (2.30)
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puis par :

V E(m; n) =

0

@ 1
N �

N �X

� =1

(V E� (m; n)) � �

1

A

1
� �

: (2.31)

avec :

{ V E� (m; n) : r�esultat du cumul des orientations,

{ M � : le nombre d'orientations � pour la couronne� ,

{ N � : le nombre de sous-bandes radiales� ,

{ � � et � � : les exposants de Minkowski respectivement pour les orientations et les fr�equences radiales.

Pour le mod�ele bas�e ondelettes, le cumul est r�ealis�e par :

V El (m; n) =

 
1
3

X

d

(V El;o (m; n)) � o

! 1
� o

; 8o 2 [LH; HL; HH ] : (2.32)

puis par :

V E(m; n) =

 
1
L

LX

l =0

(V El (m; n)) � l

! 1
� l

: (2.33)

avec :

{ V El (m; n) : le r�esultat du cumul des orientations,

{ L : le nombre de niveau de la d�ecomposition en ondelettes,

{ � o et � l : les exposants de Minkowski respectivement pour les orientationso et les niveaux l.

2.9 R�esultats qualitatifs

Un certain nombre de m�ecanismes du syst�eme visuel humain �etant mod�elis�es, il est maintenant possible de

calculer une carte d'erreurs perceptuelles repr�esentant les distorsions visibles entreune image originale et une

image d�egrad�ee. Dans cette section nous allons �evaluer qualitativement les cartes d'erreurs ainsi cr�e�ees, puis

nous proposerons des perspectives d'am�elioration.

2.9.1 Comparaison de cartes de distorsions perceptuelles

La �gure 2.18 pr�esente les cartes de distorsions obtenues selon di��erentes m�ethodes pour une version de

l'image Avion compress�ee avec JPEG2000 :

{ Notre mod�ele bas�e Fourier (appel�e FQA) ;

{ Notre mod�ele bas�e ondelettes (appel�e WQA) ;

{ Erreur quadratique ;

{ SSIM [Wang 04a].

L'image compress�ee avec JPEG2000 pr�esente des distorsions particuli�erement visiblesdans le ciel (au-dessus

de l'avion) et peu visible dans les montagnes (sous l'avion). On observe que la r�epartition relative des erreurs

perceptuelles entre les di��erentes zones de l'image est assez proche concernant les cartes FQA et WQA. Par

contre les cartes d'erreurs quadratiques et de SSIM pr�esentent une r�epartition assez di��erente des erreurs. Sur
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cet exemple les cartes FQA et WQA sont plus coh�erentes que les deux autres, puisqu'elles donnent des erreurs

plus visibles dans le ciel que dans les montagnes. En e�et, les cartes d'erreurs quadratiqueset de SSIM indiquent

que les distorsions sont plus importantes dans les montagnes que dans le ciel.

La validation de cartes de distorsions est un probl�eme complexe et peu abord�e dans la litt�erature. Le probl�eme

r�eside dans le fait qu'on ne dispose pas de v�erit�e terrain pour �evaluer quantitativement les cartes de distorsions. La

constitution d'une v�erit�e demanderait la r�ealisation de tests subjectifs permettant d'obtenir une �evaluation locale

des distorsions. A notre connaissance, de tels tests n'ont jamais �et�e men�es, il n'existe donc pas de m�ethodologie

permettant d'obtenir cette v�erit�e. Cependant, la d�e�nition d'une telle m�ethod ologie serait un sujet de recherche

int�eressant avec des retomb�ees scienti�ques importantes. En �evaluation de qualit�e, la validation quantitative des

mod�eles se limite �a �eprouver leur capacit�e de pr�ediction de la qualit�e en terme de note globale sur l'image ou la

vid�eo. Nous d�etaillons d'ailleurs ces techniques dans la section 4.2.

A�n de con�rmer les tendances �evoquer pr�ec�edemment sur l'image Avion et de valider qualitativement nos

cartes de distorsions perceptuelles, nous avons men�e une exp�erimentation avec quelques observateurs.

(a) (c) (e)

(b) (d) (f)

Figure 2.18 { (a) est l'image Avion, (b) est une version de l'imageAvion compress�ee avec JPEG2000, (c)
et (d) sont les cartes de distorsions issues de notre mod�ele bas�e Fourier et de notre mod�ele bas�e ondelettes
respectivement, (e) et (f) sont les cartes de distorsions issues de l'erreur quadratiqueet de la SSIM [Wang 04a]
respectivement.

2.9.1.1 Tests de pr�ef�erences des cartes d'erreurs

Dans ce test, nous avons pr�esent�e �a des experts en compression vid�eo une imagede r�ef�erence et une version

d�egrad�ee de cette image, en leur demandant entre plusieurs types de cartes de distorsions dechoisir laquelle
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correspondait le mieux �a leur perception des distorsions entre les deux images. Il s'agit d'un test de pr�ef�erence

d'une carte de distorsions parmi trois. Les trois cartes de distorsions propos�ees �etaient :

{ Notre mod�ele bas�e Fourier ;

{ Erreur quadratique ;

{ SSIM [Wang 04a].

L'image originale et l'image d�egrad�ee �etaient pr�esent�ees côte �a côte. Les cartes d'erreurs �etaient visualis�ees sous

forme de cartes de chaleur, les teintes bleues correspondant aux zones sans ou avec des d�egradations tr�es peu

visibles, et les teintes rouges-oranges correspondant aux zones avec des d�egradations tr�es visibles. Une illustration

de l'interface de test est pr�esent�ee �gure 2.19.

Figure 2.19 { Illustration de l'interface du test de pr�ef�erence entre les cartes FQA, SSIM et d'erreurs quadra-
tiques.

La base de test comprenait 120 images de di��erents contenus ayant �et�e d�egrad�ees de di��e rentes fa�cons

(JPEG, JPEG2000, 
ou). Cette base d'images est d�ecrite en d�etail dans la section 5.3.1.1. La consigne donn�ee

aux experts �etait d'e�ectuer le test �a une distance d'observation �egale �a six fois la hauteur des images a�ch�ees.

Cependant la distance d'observation n'�etait pas contrôl�ee pendant celui-ci. Les images �etaient pr�esent�ees dans

un ordre al�eatoire pour chaque observateur, mais ils pouvaient revenir sur leur choix pr�ec�edent jusqu'�a la �n du

test, la dur�ee de celui-ci n'�etant pas limit�ee. Seule la carte d'erreurs quadratiques �etait identi��ee en tant que

telle. A�n de ne pas in
uencer les observateurs dans leur choix, la m�ethode ayant permis la cr�eation des autres

cartes �etait cach�ee. Les experts ayant pass�e le test �etaient au nombre de cinq.
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Types de Cartes Cartes Pas de Cartes d'erreurs
d�egradations de SSIM de FQA pr�ef�erence quadratiques

Toutes 20.67% 60.00% 17.17% 2.17%
JPEG 12.40% 72.40% 14.40% 0.80%

JPEG2000 21.60% 52.80% 12.00% 3.60%
Flou 31.20% 37.60% 29.60% 1.60%

Table 2.3 { R�esultats du test de pr�ef�erence. Pour chaque choix possible le pourcentage des r�eponses est donn�e.

Les r�esultats de ce test de pr�ef�erence sont pr�esent�es dans le tableau 2.3. On observe que les cartes d'erreurs

quadratiques sont rarement choisies par les experts, qui pr�ef�erent les cartes FQA dans 60.00%des cas, et les

cartes SSIM dans 20.67% des cas. Ce test montre qualitativement que les cartes donn�ees par le mod�ele FQA

sont une meilleure repr�esentation des distorsions perceptuelles que les cartes SSIM, a fortiori que les simples

cartes d'erreurs quadratiques. Les cartes WQA et FQA �etant tr�es proches, les cartesWQA sont, par extension,

une bonne repr�esentation des distorsions perceptuelles. Le score tr�es faible des cartes d'erreurs quadratiques

renforce encore l'id�ee qu'elles ne sont pas une bonne repr�esentation des distorsions visuelles, alors qu'elles sont,

malgr�e tout, encore beaucoup utilis�ees sous di��erentes formes en compression vid�eo. On peut se poser la question

de l'existence d'un biais �etant donn�e que les observateurs savaient quelle �etait la carte d'erreurs quadratiques.

Cependant, les observateurs �etant des experts en vid�eo, on peut imaginer qu'ils ne se sont pas laiss�es in
uencer

par cette information.

Par ailleurs, les r�esultats montrent que la r�epartition des choix entre les di�� erentes cartes de distorsions n'est

pas la même suivant le type de d�egradations. Il en ressort que les cartes FQA ont toujours �et�e pr�ef�er�ees quel que

soit le type de d�egradations, même si pour le 
ou la pr�ef�erence est moins forte. Les �gures 2.20 et 2.21 montrent

des exemples les cartes d'erreurs pr�esent�ees pendant le test pour deux images d�egrad�eespar du 
ou.

(a) (b) (c) (d) (e)

Figure 2.20 { Image Boats originale (a) et cartes de distorsions pour une version d�egrad�ee par du 
ou (b) :
carte d'erreurs FQA (c), carte d'erreurs SSIM (d) et carte d'erreurs quadratiques (e). Lerouge correspond �a des
erreurs tr�es importantes et le bleu �a des erreurs tr�es faibles.

Les cas typiques o�u les cartes SSIM ont �et�e choisies, sont les images contenant des zones fortement structur�ees

qui ont �et�e d�egrad�ees par du 
ou, entrâ�nant une modi�cation structurelle particuli �erement gênante de ces zones.

Une image caract�eristique est l'imageBarbara (cf. �gure 2.21) qui contient une nappe, un pantalon et un châle

comportant des rayures blanches et noires. De plus, on remarque que ce sont pour les d�egradations de type 
ou

que les experts ont le plus de mal �a exprimer une pr�ef�erence entre les cartes de distorsions (dans 29.6% des
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figure 2.21 { Image Barbara originale (a) et cartes de distorsions pour une version d�egrad�ee par du 
ou
(b) : carte FQA (c), carte SSIM (d) et carte d'erreurs quadratiques (e). Le rouge correspond �a des erreurs tr�es
importantes et le bleu �a des erreurs tr�es faibles.

cas). Ces observations nous laissent penser que cet aspect pourrait être une piste d'am�elioration de nos cartes

d'erreurs perceptuelles.

Les deux mod�eles propos�es permettent donc de construire des cartes d'erreurs perceptuelles pertinentes

qualitativement. Comme nous l'avons d�ecrit pr�ec�edemment, ces m�ethodes mod�elisent le masquage semi-local

contrairement �a ce qui est g�en�eralement fait dans la litt�erature. Dans la secti on suivante, nous �evaluons qua-

litativement l'int�erêt de mod�eliser cet e�et de masquage au travers de son impact sur les cartes de distorsions

perceptuelles.

2.9.1.2 Impact du masquage semi-local sur les cartes de distorsions perceptuelles

Les images (a) et (b) de la �gure 2.22 repr�esentent l'imageMandrill originale et une version compress�ee avec

JPEG respectivement. La di��erence entre les cartes de distorsions perceptuelles avec (cf.Figure 2.22(d)) et sans

(cf. Figure 2.22(c)) masquage semi-local est signi�cative. L'e�et de masquage sur les zones les plus di�ciles �a

< apprendre> (de complexit�e locale importante), comme le pelage et les moustaches, est sous-estim�e sans le

masquage semi-local, mais est plus proche de la r�ealit�e avec masquage semi-local.

(a) (b) (c) (d)

Figure 2.22 { (a) est l'image Mandrill , (b) est une version de l'imageMandrill compress�ee avec JPEG, (c) et (d)
sont les cartes d'erreurs perceptuelles issues du mod�ele WQA respectivement sans et avecmasquage semi-local.

Les images (a) et (b) de la �gure 2.23 repr�esentent l'imageAvion originale et une version compress�ee avec

JPEG2000 respectivement. La di��erence entre les cartes d'erreurs perceptuelles avec (cf. Figure 2.23(d)) et sans
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(cf. Figure 2.23(c)) masquage semi-local est aussi signi�cative. L'e�et de masquage sur les zones de complexit�e

locale importante, comme les montagnes, est sous-estim�e sans le masquage semi-local, mais est plus coh�erent avec

le masquage semi-local. Par contre, l'e�et de masquage a tendance �a être surestim�e sur des zonessp�eci�ques

comme les contours �a fort contraste. Par exemple, on peut observer une surestimation du masquage surles

contours de la queue de l'avion. Ceci est dû �a la mesure de l'activit�e semi-locale. En e�et,le calcul d'entropie

est un bon estimateur de l'activit�e semi-locale, mais il a tendance �a surestimer l'activit�e dans le voisinage des

contours fortement contrast�es, dont le potentiel de masquage est d�ej�a correctement estim�e par le masquage de

contraste. Nous proposons dans la section suivante une piste d'am�elioration �a ce probl�eme.

(a) (b) (c) (d)

Figure 2.23 { (a) est l'image Avion, (b) est une version de l'imageAvion compress�ee avec JPEG2000, (c) et (d)
sont les cartes d'erreurs perceptuelles issues du mod�ele WQA respectivement sans et avecmasquage semi-local.

2.9.2 Perspectives d'am�elioration des cartes de distorsions perceptuelles

2.9.2.1 Apport d'une branche structurelle

Les r�esultats des tests de pr�ef�erence, ainsi que nos observations et celles des experts nous ont fait remarquer

que les cartes d'erreurs perceptuelles, pourraient être enrichies par une meilleure prise en compte des erreurs

structurelles (cf. section 2.2.2). Il s'agit typiquement des apparitions ou des pertes de contours entre l'image

originale et l'image d�egrad�ee.

A�n de prendre en compte ces erreurs structurelles nous nous inspirons d'une solution propos�ee par Le

Callet dans [Le Callet 01]. Cependant, nous e�ectuons une d�etection de contours (Sobel), non pas sur les images

en entr�ee du mod�ele, mais dans l'espace perceptuel, c'est-�a-dire sur une repr�esentation visuelle des images de

r�ef�erence et d�egrad�ee. Pour le mod�ele WQA, cette repr�esentation visuelle est cal cul�ee en normalisant dans

chaque sous-bande les coe�cients ondelettes par la CSF et par les �el�evations de seuil duesau masquage, puis

en e�ectuant une transform�ee en ondelettes inverse. L'image ainsi reconstruite correspond �a la repr�esentation

visuelle.

A partir des contours d�etect�es sur les repr�esentations visuelles des images de r�ef�erence et d�egrad�ee, nous

r�epartissons les distorsions selon quatre classesC1, C2, C3 et C4 :

{ C1 : Erreurs correspondant �a une perte de contours existant dans l'image originale,
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{ C2 : Erreurs correspondant �a l'apparition de nouveaux contours dans l'image d�egrad�ee (e�et de bloc par

exemple),

{ C3 : Erreurs localis�ees sur une zone de contours soit dans l'image originale, soit dans l'image d�egrad�ee

(cela correspond �a l'union de C1 et de C2),

{ C4 : Les autres erreurs.

Pour chaque classeCi , on peut construire une carteV EC i (m; n) dont la valeur au site (m; n) est �egale �a la valeur

de l'erreur V E(m; n) en ce site si sa classe estCi , et nulle sinon. Une nouvelle carte d'erreurs perceptuelles

ES (m; n) peut être calcul�ee en combinant lin�eairement les quatre cartesEC i (m; n) :

V ES (m; n) =
4X

i =1

� i :V EC i (m; n) (2.34)

o�u les coe�cients � i permettent de modi�er le poids donn�e �a chaque classe. Par exemple, en choisissant des

valeurs de� 1 et � 2 sup�erieures aux valeurs de� 3 et � 4, les classesC1 et C2 sont favoris�ees. On donne ainsi plus

d'importance aux erreurs structurelles car les classesC1 et C2 correspondent aux apparitions et aux pertes de

contours.

La �gure 2.24 pr�esente des cartes d'erreurs perceptuelles issues du mod�ele WQA avec etsans la branche

structurelle.

(a) (b) (c) (d)

Figure 2.24 { (a) est l'image Avion, (b) est une version de l'imageAvion compress�ee avec JPEG, (c) et (d) sont
les cartes d'erreurs perceptuelles issues du mod�ele WQA respectivement sans et avecla branche structurelle.

On observe que les erreurs perceptuelles dues aux fronti�eres des e�ets de blocs (dans leciel et dans la neige)

sont mieux repr�esent�ees lorsque la branche structurelle est utilis�ee. La branchestructurelle propos�ee n'a pas

vocation �a r�epondre compl�etement au probl�eme, mais ouvre des perspectives d'am�elioration des cartes d'erreurs

du mod�ele WQA. Il apparâ�t qu'un mod�ele reposant sur une �evaluation de la visibilit �e des erreurs peut être

avantageusement compl�et�e par des consid�erations sur les erreurs structurelles.

2.9.2.2 Adaptation de la mesure d'entropie comme estimateur de la complexit�e semi-locale

Nous avons observ�e dans la section 2.9.1.2, que la mesure d'entropie utilis�ee pour estimer le masquage semi-

local pouvait conduire �a surestimer le masquage sur les contours �a fort contraste. Cette surestimation est due

62



Chapitre 2 : Imagerie des distorsions per�cues : conception de nouvelles m �ethodes et
validation comparative

au calcul de l'entropie dont les valeurs sont importantes sur les contours contrast�es. Or, en terme de masquage

semi-local, un contour même fortement contrast�e a une capacit�e de masquage faible en comparaisond'une zone

plus complexe.

Pour rem�edier �a cette surestimation, nous proposons une correction de la mesure d'entropie. Cette correction

consiste �a ra�ner la carte d'entropie en supprimant les forts contours, comme illustr�e �gur e 2.25.

(a) (b) (c)

Figure 2.25 { (a) est la carte d'entropie de l'imageAvion,(b) est la carte de d�etection des contours de l'image
Avion, et (c) la carte d'entropie corrig�ee de l'image Avion.

Cette d�etection de contours peut être r�ealis�ee au moyen d'un �ltrage de Sobel par exemple et d'un seuillage

adapt�e. La nouvelle carte d'entropie E 0(m; n) est donn�ee par l'�equation :

E 0(m; n) =

8
<

:
E 0(m; n) si Sobel(m; n) > s sobel

0 sinon
; (2.35)

o�u Sobel(m; n) est la carte issue d'un �ltrage de Sobel etssobel un seuil d�etermin�e empiriquement sur un certain

nombre d'images.

L'entropie n'est sans doute pas la mesure parfaite pour mod�eliser convenablement le masquage semi-local,

cependant elle est une premi�ere approximation nous permettant dans cette �etude d'enillustrer l'int�erêt. Il existe

donc sur ce point des perspectives d'am�elioration de la mod�elisation du masquage semi-local. Un axe de recherche

int�eressant serait de d�e�nir une < mesure semi-locale> permettant de mod�eliser plus �nement le masquage semi-

local, et cela en s'appuyant sur des exp�erimentations psychovisuelles, comme par exemple des mesures de seuil

di��erentiel de visibilit�e en pr�esence de signaux masquants correspondant �a de nombreuses textures di��erentes.

2.10 Conclusion

Ce chapitre �etait consacr�e �a la conception de cartes de distorsions visuelles d'images. Apr�es avoir pr�esent�e

les di��erentes approches de la litt�erature, nous avons propos�e essentiellement deuxapproches s'appuyant sur

une mod�elisation du syst�eme visuel humain et permettant la construction de carte d'erreursperceptuelles.

Nous nous sommes int�eress�es �a deux aspects particuli�erement important de la mod�elisationdu syst�eme visuel

humain, �a savoir la mod�elisation du comportement multi-canal du syst�eme visuel humain, et la mod�elisation
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des e�ets de masquages. La mod�elisation du comportement multi-canal est un point primordial, mais sonim-

plantation peut s'av�erer de coût op�eratoire important. Dans ce cadre, nous avons montr�e que le passage d'une

mod�elisation r�ealis�ee dans le domaine de Fourier �a une mod�elisation r�ealis�ee dans le domaine des ondelettes

nous permettait d'obtenir des cartes d'erreurs perceptuelles pertinentes et qualitativement proches, et cela en

r�eduisant la complexit�e de calcul. La mod�elisation des e�ets de masquage est un autre point crucial que nous

avons abord�e. Nous avons montr�e l'importance de prendre en compte le masquage semi-local, en plus du mas-

quage de contraste. Une validation exp�erimentale (tests de pr�ef�erence) nous a permis de montrer que les cartes

perceptuelles issues des mod�eles propos�es �etaient plus pertinentes que les cartes deSSIM ou que celles d'er-

reurs quadratiques. Par ailleurs, des perspectives d'am�elioration des cartes d'erreurs perceptuelles ont aussi �et�e

propos�ees.
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Chapitre 3

Conception de s�equences de distorsions
visuelles de vid�eos

3.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est la conception de s�equences de cartes de distorsions visuelles de vid�eos. Il s'agit

de construire une s�equence temporelle de cartes d'erreurs perceptuelles repr�esentant les erreurs per�cues par des

observateurs humains entre une vid�eo diteoriginale et une version dite d�egrad�ee de cette même vid�eo. Pour

atteindre cet objectif, il est n�ecessaire de mod�eliser la perception visuelle humaine, aussi bien d'un point de

vue spatial, que d'un point de vue temporel. Une fa�con simple de traiter ce probl�eme serait de construire la

s�equence des cartes des distorsions purement spatiales image par image entre la vid�eo originale et la vid�eo d�e-

grad�ee. Cependant, cette approche simpliste ne prendrait pas en compte correctement les aspects temporels. Les

distorsions temporelles telles que le papillotement (
ickering ) ou l'e�et < mosquito > jouent un rôle fondamental

dans l'�evaluation locale des distorsions d'une vid�eo. Une distorsion temporelle est g�en�eralement d�e�nie comme

une �evolution temporelle, ou une 
uctuation des distorsions spatiales d'une zone particuli�ere. La perception �a

un instant donn�e des distorsions spatiales peut être en grande partie modi��ee par leur�evolution temporelle,

comme par exemple une augmentation ou une diminution des distorsions, ou encore comme des changements

p�eriodiques des distorsions.

Dans ce chapitre, nous proposons une m�ethode de conception de s�equences temporelles de distorsions vi-

suelles qui repose sur l'�etude des �evolutions temporelles des distorsions spatiales. La perception temporelle de

l'information visuelle, dont les distorsions temporelles font partie, �etant �etroitement li �ee aux m�ecanismes de l'at-

tention visuelle, nous avons choisi d'�evaluer d'abord les distorsions temporelles au niveaudes �xations oculaires

et des mouvements de poursuite. Pour le syst�eme visuel humain, la dimension temporelle est une contrainte

beaucoup plus importante lors de l'exploration d'une vid�eo que lors de l'exploration d'une image �xe. En �eva-

luation de qualit�e, une image �xe peut être consid�er�ee comme un cas particulier de vid�eo sans mouvement de

cam�era, sans objet en mouvement et dont les distorsions sont purement spatiales. L'image �xe n'�evoluant par

temporellement, il est possible d'explorer presque toute l'image, suivant sa dur�ee de pr�esentation. Par contre, la
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dimension temporelle intrins�eque de la vid�eo empêche l'observateur de l'explorer enti�erement et c'est au travers

des �xations et des mouvements de poursuite qu'un observateur explore une vid�eo. L'�evaluation des 
uctua-

tions temporelles des distorsions spatiales est r�ealis�ee dans des segments spatio-temporels dela vid�eo, lesquels

correspondent aux �xations ou aux mouvements de poursuite pouvant se produire sur chaque site des images

de la s�equence. Le r�esultat de cette �evaluation est une s�equence de distorsions visuelles.

Dans une premi�ere partie nous faisons une revue de la litt�erature sur sujet. Nous d�ecrirons des approches

purement de type signal, des approches structurelles et des approches mod�elisant le syst�eme visuel humain. La

suite du chapitre est d�edi�ee �a la description de l'approche propos�ee.

3.2 Revue des m�ethodes existantes

Le probl�eme de la conception de s�equences de distorsions visuelles prenant en compte l'aspecttemporel a

d�ej�a �et�e abord�e dans la litt�erature sur l'�evaluation objective de la quali t�e. D'ailleurs, il s'agit souvent d'une �etape

pr�ec�edant l'�elaboration de la note de qualit�e globale d'une vid�eo. La �gure 3.1 r epr�esente la structure g�en�erale

d'une m�etrique de qualit�e de vid�eos reposant sur le calcul de s�equences de cartes d'erreurs. L'�etape de cr�eation

de s�equences de cartes de distorsions y est encadr�ee en rouge.
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Figure 3.1 { Structure g�en�erale d'une m�etrique de qualit�e de vid�eos reposant sur le calcul de s�equences de
cartes de distorsions.

Dans cette section, nous allons passer en revue les grandes approches qui se d�egagent de litt�erature.

3.2.1 Les approches purement de type signal

Les approches purement de type signal permettant de construire des s�equences de cartesd'erreurs sont de

simples applications image par image des m�ethodes pr�esent�ees section 2.2.1. Elles ne prennent donc pas en

compte les aspects temporels. Les avantages et les inconv�enients restent les mêmes que dansle calcul d'une

carte d'erreurs pour une image. L'avantage des s�equences de cartes d'erreurs math�ematiques r�eside dans leur

faible complexit�e d'implantation et de calcul. Par contre, elles ont l'inconv�enient maje ur de n'être bas�ees que

sur le signal et pas sur la perception humaine. Le PSNR (Peak Signal to noise Ratio) (cf. section 4.4.2.1) est

une m�etrique largement utilis�ee en compression de la vid�eo, alors qu'il ne prend pourtant pas en compte la

dimension temporelle.
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3.2.2 Les approches structurelles

Une extension temporelle de la SSIM a �et�e propos�ee par Wang etal. dans [Wang 04b]. Les auteurs in-

troduisent deux ajustements temporels. Dans leur implantation, ces ajustements ne modi�entpas les cartes

d'erreurs �a proprement parler, car ils sont utilis�es dans la phase de cumul permettantla construction de la note

de qualit�e. Cependant, ils peuvent être interpr�et�es comme une pond�eration des cartes d'erreurs pr�ec�edent cette

phase de cumul. Le premier ajustement consiste �a r�eduire l'importance des zones sombres parrapport aux zones

plus claires. Ils consid�erent que les zones sombres attirent moins le regard. Par cons�equentpour chaque image

d'une vid�eo, les zones sombres ont une probabilit�e plus faible d'̂etre regard�ees. Cette consid�eration est discutable,

car l'attention visuelle est davantage dirig�ee par les contrastes que par les niveaux de luminance eux-mêmes. En

e�et, une petite zone sombre au milieu d'une grande zone claire attirera aussi bien le regard, qu'une petite zone

claire au milieu d'une grande zone sombre. L'e�et sur les cartes de distorsions se traduit parune pond�eration

de chaque valeurSSIM (f o; f d) par un facteur wf o d�ependant de la luminance moyenne locale :

wf o =

8
>>><

>>>:

0 � f o � 40

(� f o  40)=10 40< � f o � 50

1 � f o > 50

(3.1)

o�u la valeur � f o correspond �a la luminance moyenne surf o ; f o et f d �etant respectivement les fenêtres de l'image

originale et de l'image d�egrad�ee, sur lesquelles est calcul�ee la mesure structurelle.

Le second ajustement temporel est li�e au mouvement entre deux images. Il consiste �a diminuerl'importance

des distorsions pr�esentes dans une image lorsque le mouvement global moyen entre cette image et la pr�ec�edente

est �elev�e. Ils justi�ent cet ajustement par le fait que certaines distorsions sont moins bien per�cues lors de

mouvements rapides de la sc�ene (mouvement de cam�era par exemple). Ces consid�erations sont, pourpartie,

proches des CSF spatio-temporelles pr�esent�ees dans le chapitre 1, o�u la sensibilit�e au contraste varie en fonction

des fr�equences temporelles. Cet ajustement peut être consid�er�e comme une pond�erationde chaque carte par une

valeur d�ependant du mouvement global moyen entre l'image consid�er�ee et l'image pr�ec�edente. Plus le mouvement

est important, plus la pond�eration tend vers z�ero. Dans cette approche, la prise en compte des m�ecanismes

temporels est limit�ee. La prise en compte du mouvement est tr�es globale et ne permet pas d'am�eliorer localement

les s�equences de distorsions obtenues.

3.2.3 Les approches mod�elisant le syst�eme visuel humain

Plusieurs auteurs ont d�evelopp�e des m�etriques de qualit�e reposant sur une mod�elisation du syst�eme visuel

humain. Nous nous int�eressons aux approches dont la cr�eation de s�equences de distorsions estune �etape dans

l'�elaboration de la note de qualit�e.

Van den Branden Lambrecht a propos�e plusieurs m�etriques de qualit�e. Ces m�etriques sont bas�ees sur des

mod�eles multi-canaux du SVH [van den Branden Lambrecht 96b]. La m�etrique, appel�ee MPQM (Moving Picture

Quality Metric ) [van den Branden Lambrecht 96c], est bas�ee sur :
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{ une d�e�nition locale du contraste,

{ une d�ecomposition spatiale utilisant des �ltres de Gabor,

{ deux canaux li�es �a l'aspect temporel ( transient et sustained),

{ une CSF spatio-temporelle,

{ un mod�ele de masquage de contraste intra-canal.

Une version couleur du MPQM utilisant un espace couleur bas�e sur la th�eorie des signaux antagonistes a

�et�e propos�ee dans [van den Branden Lambrecht 96a]. Une m�ethode moins complexe a aussi �et�e propos�ee sous

le nom NVFM (Normalization Video Fidelity Metric) dans [Lindh 96]. Cette m�ethode utilise, entre autres, une

d�ecomposition pyramidale orient�ee plutôt que des �ltres de Gabor pour la d�ecomposition spatiale. C'est une

extension spatio-temporelle de la m�etrique pour image de Teo et Heeger pr�esent�ee pr�ec�edemment, et qui exploite

le masquage inter-canal. Ces m�etriques ont l'avantage de reposer sur une mod�elisation avanc�ee du syst�eme visuel.

Outre la complexit�e, un inconv�enient r�eside dans l'application de la CSF spatio-temporel qui est une simple

pond�eration des sous-bandes spatio-temporelles. De plus, des questions se posent sur la s�eparabilit�e des domaines

spatial et temporel (cf. section 1.3.3.3) de la CSF utilis�ee. Par ailleurs, le fait que la litt�erature ne s'accorde pas

sur le nombre de canaux temporels est aussi probl�ematique.

Winkler [Winkler 99] a propos�e une m�ethode pour �evaluer la qualit�e des vid�eos couleur, appel�e PDM (Per-

ceptual Distortion metric ). Cette m�ethode utilise une transformation de l'espace colorim�etrique et �evalue les

distorsions sur chacune des trois composantes couleur. Deux 
ux temporels, correspondant aux canauxsus-

tained et transient, sont �egalement calcul�es en utilisant des �ltres IIR. La d�ecomposition spatiale comprend 5

niveaux de r�esolution et 4 orientations. Chaque canal est pond�er�e en fonction de la CSF et le masquage repose

sur un mod�ele de masquageexcitateur-inhibiteur propos�e par Watson et Solomon [Watson 97a]. Les avantages

et les inconv�enients sont les mêmes que pour les m�etriques propos�ees par Van den Branden Lambrecht.

La m�etrique DVQ ( Digital Video Quality ) de Watson [Watson 98, Watson 01] est une m�ethode d'�evaluation

des vid�eos couleur qui op�ere dans le domaine transform�e (DCT). Le domaine DCT pr�esente unavantage certain

du point de vue calculatoire, parce que la DCT est implant�ee de fa�con e�cace et que la plupart des codeurs

vid�eo sont bas�es sur la DCT. Une mod�elisation en trois dimensions des seuils di��erentiels de visibilit�e pour les

sous-bandes DCT spatio-temporelles est propos�ee. Son principe est le suivant : calcul de la DCT de l'image

originale et de l'image d�egrad�ee, calcul d'un contraste local, application une CSF temporelle, normalisation

des r�esultats par les seuils di��erentiels de visibilit�e, en�n calcul du signal d'err eur. La m�ethode est appliqu�ee

�a chaque composante apr�es une transformation de l'espace colorim�etrique. Dans cette m�etrique, un seul canal

temporel est consid�er�e. De plus, la question de la s�eparabilit�e espace-temps est de nouveau pos�ee.

3.2.4 Discussion

Aucune des approches de la litt�erature, ne s'int�eresse directement �a l'�evolution temporelle des distorsions. Les

approches purement de type signal ne consid�erent pas les aspects temporels et les approchesstructurelles ne les

mod�elisent qu'assez grossi�erement. Les mod�elisations les plus pouss�ees tentent plutôt de mod�eliser les m�ecanismes
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transient et sustained, ainsi que la sensibilit�e au contraste spatio-temporelle (CSF) avec les probl�emes, �evoqu�es

pr�ec�edemment, que cela pose. Dans ces mod�elisations, on fait l'hypoth�ese que l'observateur se trouve toujours

en vision stabilis�ee, de mani�ere �a pond�erer visuellement les erreurs en terme de visibilit�e.

L'�etude de l'�evolution temporelle des distorsions nous semble une approche int�eressante �a examiner. Comme

nous l'avons �evoqu�e dans la section 1.2.2.3, une distorsion temporelle consid�er�ee localement peut être d�ecrite

comme une variation temporelle d'une distorsion spatiale. Par cons�equent, l'�etude locale de l'�evolution temporelle

des distorsions spatiales devrait permettre d'�evaluer les distorsions spatio-temporelles. M^eme si cette approche ne

fait partie de celles des m�ethodes existantes, on trouve dans la litt�erature connexe, des travaux [Tan 98, Masry 04]

pr�esentant des similitudes avec celle-ci. Ces travaux ne s'int�eressent pas directement aux variations temporelles

de distorsions mais plutôt aux variations temporelles de la qualit�e. Dans ces travaux, lesvariations temporelles

de la qualit�e ont �et�e �etudi�ees dans le contexte de l'�evaluation continue de la qualit�e. Dans ce contexte, des

m�etriques de qualit�e essayent de reproduire la notation continue de la qualit�e telle qu'elle est enregistr�ee lors de

tests subjectifs d'�evaluation continue de la qualit�e, comme par exemple avec le protocole SSCQE (Single Stimulus

Continuous Quality Evaluation). L'�evolution de la qualit�e est donc �evalu�ee globalement au travers d'une note

par image. Cette �evaluation globale par image ne permet donc pas d'�evaluer localement les distorsions spatio-

temporelles. Cependant, Masry et Hemami [Masry 04] ont introduit l'existence de deux m�ecanismes int�eressants

pour le cumul temporel des distorsions : un m�ecanisme court terme et un m�ecanisme long terme. Le m�ecanisme

court terme est simul�e comme une �etape de lissage des notes de qualit�e par image, autrementdit des distorsions

purement spatiales cumul�ees en notes de qualit�e. Le m�ecanisme long terme est, quant �a lui,simul�e par un

traitement r�ecursif op�er�e sur les notes par image liss�ees par le m�ecanisme court terme. La construction de

s�equences de distorsions spatio-temporelles peut s'apparenter au m�ecanisme court terme introduit par Masry

et Hemami, �a la di��erence que dans ce cas, il n'y a pas de cumul spatial des distorsions. Le m�ecanisme long

terme, quant �a lui, concerne l'�elaboration de la note globale de qualit�e pour une s�equence vid�eo. Il sera l'objet

du chapitre 6.

Di��erents aspects sont �a consid�erer dans l'�elaboration de ce m�ecanisme court terme. Un premier aspect

concerne la fa�con dont une vid�eo est explor�ee par le syst�eme visuel humain. Ce sont les m�ecanismes de l'attention

visuelle qui permettent au syst�eme visuel humain d'explorer une s�equence vid�eo. C'est au cours des �xations et

des mouvements de poursuite qu'un observateur peut �evaluer les distorsions d'une vid�eo. La s�equence vid�eo est

donc < fragment�ee > par le syst�eme visuel en une multitude de segments spatio-temporels. Notre approche doit

tenter de reproduire ce m�ecanisme.

Un autre aspect �a consid�erer concerne les 
uctuations temporelles des distorsions spatiales elles-mêmes.

�Evaluer, subjectivement ou objectivement, la qualit�e d'une image, se limite �a �evaluer la gêne provoqu�ee par

des distorsions purement spatiales : pas d'�evolution temporelle des distorsions sur la dur�ee de pr�esentation de

l'image. Par contre, l'�evaluation subjective ou objective de la qualit�e de vid�eos im plique de prendre en compte la

dimension temporelle. Les distorsions conservent �evidemment leur support spatial, mais leur �evolution temporelle

joue un rôle perceptuel fondamental. On identi�e un certain nombre de distorsions temporelles comme par

69



Chapitre 3 : Conception de s �equences de distorsions visuelles de vid �eos

exemple le papillotement (
ickering ), le jerkiness ou encore l'e�et < mosquito > (cf. section 1.2.2). De fa�con

g�en�erale, une distorsion temporelle peut être d�ecrite comme une variation ou une 
uctuat ion temporelle des

distorsions spatiales sur une zone particuli�ere de la vid�eo. La perception d'une distorsionspatiale peut être

largement modi��ee (accentu�ee ou diminu�ee) par son �evolution temporelle. Si cette �e volution n'a pas de caract�ere

p�eriodique, alors sa vitesse, c'est-�a-dire le temps n�ecessaire pour passer d'un niveaude distorsion �a un autre

plus ou moins �elev�e, in
uencera la perception que l'on aura de cette distorsion temporelle.Si cette �evolution

temporelle a un caract�ere p�eriodique, alors sa fr�equence temporelle in
uencera signi�cativement la perception

que l'on en aura, de même que le caract�ere r�ep�etitif de cette �evolution en lui-même.

L'approche que nous proposons se base sur l'�elaboration d'un m�ecanisme court terme d'�evaluation des distor-

sions spatio-temporelles, ainsi que sur la prise en compte des di��erents aspects �evoqu�es.Dans la section suivante

nous allons d�ecrire le principe g�en�eral de l'approche propos�ee.

3.3 Principe g�en�eral du mod�ele propos�e

Dans ce travail, nous avons choisi d'�evaluer les distorsions temporelles d'une vid�eo autravers de l'�etude de

l'�evolution temporelle des distorsions spatiales. La perception des distorsions temporellesest li�ee aux m�ecanismes

de l'attention visuelle. Le syst�eme visuel humain est intrins�equement un syst�eme limit�e dans le sens o�u il n'est

pas capable de percevoir instantan�ement, et avec une grande pr�ecision, l'ensemble deson champ visuel. Pour

rem�edier �a ce probl�eme, l'inspection visuelle du champ visuel est r�ealis�ee au travers des di��erents m�ecanismes

de s�election li�es �a l'attention visuelle. L'attention visuelle est d�ecrite dan s son ensemble dans la section 7.2.

Cependant, nous allons pr�esenter rapidement quelques notions permettant d'expliquerles fondements de notre

m�ethode.

L'attention visuelle se manifeste en grande partie au travers de di��erents mouvements oculaires qui peuvent

être d�ecompos�es en trois grands types de mouvements [Ho�man 98] : les saccades, les �xations et les mouvements

de poursuite. Les saccades sont des mouvements tr�es rapides qui permettent �a l'homme d'explorer son champ

visuel. Les �xations sont des mouvements r�esiduels qui se produisent lorsque le regard est focalis�e sur une

zone particuli�ere du champ visuel. Les mouvements de poursuite sont des mouvements qui permettent �a l'oeil

de suivre une zone (objet ou partie d'objet) en mouvement dans son champ visuel. Les saccades mobilisent

les ressources visuelles sur les di��erentes parties d'une sc�ene. Entre deux saccades se produit une �xation, ou

un mouvement de poursuite. Au-del�a des mouvements oculaires on distingue deux formes de focalisation de

l'attention visuelle : une focalisation dite overt ou une focalisation ditecovert. La premi�ere forme de focalisation

se traduit directement par un mouvement de l'oeil, contrairement �a la seconde qui utilise la vision p�eriph�erique,

comme lorsqu'on regarde du< coin de l'oeil >. En focalisation overt la pr�ecision d'analyse est sup�erieure �a

celle en focalisationovert, car dans le premier cas la zone fov�eale de la r�etine est exploit�ee et dans le second

cas c'est la zone p�eri-fov�eale de la r�etine qui l'est. Même si la parafov�ea joue probablement un rôle dans la

perception des distorsions temporelles, nous avons choisi de simpli�er le probl�eme en faisant l'hypoth�ese que les

distorsions sont principalement per�cues par la zone fov�eale de la r�etine. Le mod�ele que nous proposons est donc
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purement fov�eal, et la focalisation de l'attention visuelle est de type overt. Un observateur �evaluant la qualit�e

d'une vid�eo explore cette vid�eo en e�ectuant un ensemble de �xations. Si on ne consid�ere que la zone fov�eale de

la r�etine, l'exploration de la vid�eo entrâ�ne sa < fragmentation > en segments spatio-temporels qui sont �evalu�es

successivement par l'observateur. Chaque segment spatio-temporel correspond �a l'information per�cue par le

syst�eme visuel pendant une �xation, ou un mouvement de poursuite. Ces segments sont limit�es spatialement

par la projection de la vid�eo sur la zone fov�eale de la r�etine. Cette approche n'est �evidemment valable que pour

la fov�ea. Elle n'est plus valable si on consid�ere aussi la parafov�ea.

Lors de l'�evaluation des distorsions d'un objet en mouvement par le syst�eme visuel, l'oeil doit être en

mouvement de poursuite de fa�con �a stabiliser l'image de cet objet sur la fov�ea. Dans ce cas,l'�evaluation locale

des distorsions par une m�ethode objective doit reproduire ce ph�enom�ene. Les objetsen mouvement doivent

donc être �evalu�es en prenant en compte leur mouvement, et par cons�equent la construction dessegments spatio-

temporels aussi. Par ailleurs, les segments spatio-temporels sont limit�es temporellement soitpar la dur�ee de la

�xation, soit par la dur�ee du mouvement de poursuite. La dur�ee d'un mouvement de poursuite est di�cile �a

d�eterminer, c'est pourquoi, �etant donn�e que la dur�ee d'une �xation est inf�erieur e �a la dur�ee d'un mouvement

de poursuite, nous avons choisi d'�evaluer les distorsions temporelles �a l'�echelle detemps des �xations. La dur�ee

moyenne d'une �xation est de l'ordre 400ms (cf. section 9.3.1).

Cette �evaluation court terme correspond au mod�ele propos�e pour la construction de s�equences dedistorsions

perceptuelles. La structure g�en�erale de ce mod�ele est pr�esent�ee �gure 3.2. Dans ce mod�ele, les distorsions spatio-
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Figure 3.2 { Structure g�en�erale du mod�ele de construction de s�equences de cartes d'erreurs perceptuelles.

temporelles sont �evalu�ees au travers d'une analyse temporelle des cartes de distorsions perceptuelles purement

spatialesV Et;x;y . Les cartes de distorsions perceptuelles spatiales (not�eesV Et;x;y ) sont calcul�ees en utilisant le

mod�ele WQA, bas�e ondelettes, pr�esent�e dans le chapitre 2, cette premi�ere �etap e est not�ee 1 sur la �gure 3.2. La

seconde �etape est constitu�ee de l'estimation de l'information de mouvement apparent (not�eMVt;k;l ) n�ecessaire

�a l'�evaluation des objets en mouvement. La derni�ere �etape, not�ee 3 sur la �gure 3.2, cor respond �a l'�evaluation

des distorsions spatio-temporelles. Les r�esultats de cette �etape sont les cartesVEt;k;l des distorsions spatio-

temporelles, qui sont calcul�ees �a partir des cartesV Et;x;y de distorsions perceptuelles purement spatiales et des
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informations sur le mouvement. Pour chaque image d'une s�equence, une carte des distorsions spatio-temporelles

est calcul�ee. Cette carte encode en chaque site (x; y) le niveau de distorsions spatio-temporelles perceptibles.

3.4 Cumul temporel court terme

L'�evaluation spatio-temporelle des distorsions est un probl�eme complexe. Dans le mod�ele propos�e, nous r�ea-

lisons une �evaluation �a court terme des distorsions temporelles, en simulant les distorsions per�cues au niveau

des �xations oculaires. Comme nous l'avons �evoqu�e pr�ec�edemment, la s�equence vid�eo doit être divis�ee en seg-

ments spatio-temporels correspondant �a chaque �xation possible. Cela signi�e que la �xation peut commencer

�a tout instant t, et sur tout site (x; y) de la s�equence. Lors d'une �xation, la perception des distorsions d�e-

pend �a la fois du niveau moyen des distorsions et des 
uctuations temporelles de celles-ci. En e�et, le niveau

moyen des distorsions joue un rôle important dans l'�evaluation locale des vid�eos qui estcomparable �a celui

des distorsions purement spatiales des images �xes. Cependant, ce sont les 
uctuations temporelles de celles-ci

qui sont �a l'origine des distorsions temporelles (et donc spatio-temporelles). Il est donc imp�eratif d'en tenir

compte dans l'�evaluation objective des distorsions spatio-temporelles. Pour tenir compte de ces deux aspects,

deux traitements sont �a consid�erer. D'une part les variations temporelles des distorsions doivent être liss�ees a�n

d'obtenir le niveau moyen de distorsions perceptible au cours d'une �xation. D'autre part, les faibles variations

temporelles de distorsions doivent être �elimin�ees. Seules les variations temporelles de distorsions les plus impor-

tantes perceptuellement doivent être prises en compte. La �gure 3.3 donne les principaux traitements impliqu�es

dans cette �evaluation. Le premier traitement (not�e 3 :1 sur la �gure) est consacr�e �a la cr�eation des structures

spatio-temporelles n�ecessaires �a l'analyse des variations de distorsion au cours d'une �xation.Ces structures sont

appel�ees < des tubes spatio-temporels>. Le proc�ed�e est ensuite s�epar�e en deux branches parall�eles. L'objectif

de la premi�ere branche est d'�evaluer le niveau moyen des distorsions au cours d'une �xation. L'objectif de la

seconde branche est d'�evaluer les variations de distorsion survenues sur la dur�ee de la �xation et auxquelles les

humains sont les plus sensibles. Ensuite, ces deux branches sont fusionn�ees pour obtenir les cartes des distorsions

spatio-temporelles.

Les di��erentes �etapes de l'�evaluation des distorsions perceptuelles spatio-temporelles r�ealis�ee par le cumul

temporel court terme des cartes de distorsions spatiales, sont d�etaill�ees dans les sections suivantes.

3.5 Les tubes spatio-temporels

Les tubes spatio-temporels sont des structures 2D + t mod�elisant les segments spatio-temporels d'une vid�eo

collect�es par le syst�eme visuel humain au cours de ses �xations. L'information sur le mouvement apparent est

n�ecessaire �a la cr�eation des tubes, c'est pourquoi nous allons d'abord d�ecrire comment cetteinformation est

estim�ee. Nous d�ecrirons ensuite la construction des tubes.
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Figure 3.3 { Structure du cumul temporel court terme, ou autrement dit de l'�etape d'�evaluati on des distorsions
perceptuelles spatio-temporelles.
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3.5.1 Estimation de l'information de mouvement

Dans cette �etape, not�ee 2 sur la �gure 3.2, le mouvement local entre deux images successives estestim�e, ainsi

que le mouvement dominant. Cette �etape est r�ealis�ee au moyen d'un estimateur de mouvement hi�erarchique

classique (HME : Hierarchical Motion Estimator ). Le mouvement local est estim�e sur des blocs 8� 8. Le

mouvement local et le mouvement dominant sont tous les deux utilis�es pour construire les structures spatio-

temporelles dans lesquelles les distorsions vont être �evalu�ees. Ces structures spatio-temporelles correspondent

aux segments spatio-temporels per�cus au cours des �xations ou des mouvements de poursuite.

Lors d'un mouvement de poursuite les segments spatio-temporels doivent suivre l'objet en mouvement a�n de

simuler la stabilisation de celui-ci sur la fov�ea. Le mouvement apparent local est donc utilis�e pour reconstruire la

trajectoire pass�ee de cet objet en mouvement (pour simpli�er l'expression par la suite on le notera simplement

comme mouvement local). Le mouvement local
 !
V local (le vecteur de mouvement) qu'on consid�ere de type

translation plane purement, est calcul�e pour chaque bloc (k; l ) d'une image au moyen d'un algorithme de

block-matching hi�erarchique. L'estimation de mouvement est donc r�ealis�ee sur di��erents niveaux (di ��erentes

r�esolutions), et les r�esultats de chaque niveau sont utilis�es comme initialisation par le niveau suivant.

Le mouvement dominant est utilis�e pour d�eterminer l'horizon temporel sur lequel on peut suivre un objet,

cet horizon temporel d�epend entre autres de l'apparition et de la disparition de l'objet dans la sc�ene comme

nous le d�etaillons dans la section suivante. A�n d'estimer le mouvement dominant, la transformation globale

qui se produit entre deux images successives est estim�ee �a partir des vecteurs de mouvement locaux pr�ec�edents.

Nous consid�erons que le d�eplacement
 !
V � (x; y), au site (x; y) li�e �a un mod�ele de mouvement param�etrique �

est donn�e par un mod�ele de mouvement a�ne 2D :

 !
V � (s) =

0

@
a1 + a2x + a3y

a4 + a5x + a6y

1

A ; (3.2)

o�u � = [ a1; a2; a3; a4; a5; a6] repr�esentent les param�etres a�nes du mod�ele. Les param�etres a�nes sont calcul�es

avec une technique statistique robuste de M-estimation [Odobez 95].

Le mouvement local et le mouvement dominant sont ensuite utilis�es pour construire les tubes spatio-

temporels.

3.5.2 Construction des tubes spatio-temporels

Les tubes spatio-temporels des distorsions sont cr�e�es dans l'�etape 3:1 de la �gure 3.3. Le but de cette �etape

est de diviser la s�equence vid�eo en segments spatio-temporels correspondant �a chaque �xation possible. Un tube

spatio-temporel est calcul�e pour chaque bloc d'une imaget. Un tube spatio-temporel est une structure spatio-

temporelle contenant le pass�e d'un bloc en termes de distorsions spatiales (cf. Fig. 3.4). Cela signi�e que cette

structure contient les di��erentes valeurs de distorsion de ce bloc sur un horizon temporel sp�eci�que. La valeur

de distorsion de ce bloc �a l'instant t est obtenue en moyennant les valeurs de distorsion des pixels de ce bloc �a

l'instant t. Les vecteurs de mouvementMVt;k;l sont utilis�es pour compenser en mouvement le bloc (k; l ). Cette
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compensation en mouvement permet de reconstituer la trajectoire du bloc consid�er�e comme surla �gure.

���������������� ���� ���	 ���
 ��

��
�����������������

���

�������������������������

Figure 3.4 { Illustration d'un tube spatio-temporel. La trajectoire pass�ee d'un bloc de l'image I t est reconstitu�ee
�a partir de l'historique des vecteurs de mouvement de ce bloc.

L'horizon temporel est limit�e �a 400ms (dur�ee moyenne d'une �xation). Cependant, il peut ^etre r�eduit en

fonction d'�ev�enements se produisant dans le pass�e, comme par exemples l'apparition ou la disparition d'un

objet, le d�ecouvrement d'une zone par un objet en mouvement.

Pour d�etecter ces �ev�enements, chaque bloc est class�e en comparant son mouvement avec la repr�esentation

param�etrique du mouvement dominant : chaque bloc est soit conforme (inlier ), soit non-conforme (outlier), au

mouvement dominant. Ensuite la classi�cation entre deux images cons�ecutives des blocs compens�es en mou-

vement est compar�ee. Si un bloc change de classi�cation (inlier / outlier) cela signi�e qu'un �ev�enement dans le

pass�e n�ecessite que le tube spatio-temporel se termine. Le tableau 3.1 pr�esente les changements de classi�cations

et les �ev�enements associ�es.

Changement de Mouvement Termine Mouvement Termine
Classi�cation dominant (MD) tube dominant (MD) tube

t ! t-1 nul non nul
Inlier ! Outlier Objet s'arrête * Objet rejoint MD *
Inlier ! Outlier Objet disparâ�t Oui Objet disparâ�t Oui
Inlier ! Outlier Zone d�ecouverte Oui Zone d�ecouverte Oui
Outlier ! Inlier Objet apparâ�t Oui Objet apparâ�t Oui
Outlier ! Inlier Objet se met en mouvement * Objet quitte MD *

Table 3.1 { Changements de classi�cation et �ev�enements associ�es. Le symbole * signi�e que l'�ev�enement cor-
respond �a un changement de mouvement oculaire (�xation/poursuite). La terminaison du tube associ�ee �a cet
�ev�enement est discutable.

La �gure 3.5 illustre le calcul de l'horizon temporel dans un cas simple : un objet est en translation sur un

fond �xe, c'est-�a-dire avec un mouvement dominant nul.
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Figure 3.5 { Illustration du calcul de l'horizon temporel d'un tube spatio-temporel. Les lignes correspondent �a
des images successives det  6 �a t. De gauche �a droite, la premi�ere colonne pr�esente un objet en d�eplacement.
La seconde colonne pr�esente la carte des blocsoutlier en terme de mouvement. La troisi�eme colonne pr�esente la
carte des changements de classi�cation (inlier / outlier) entre les blocs de deux images successives et en tenant
compte du mouvement de ces blocs entre les deux images. La quatri�eme colonne pr�esente pour chaqueimage, la
taille en nombres d'images de l'horizon temporel des tubes spatio-temporels partant de chaque bloc, la valeurn
correspondant �a la dur�ee maximale d'un tube soit 400ms exprim�ee en nombre d'images.

76



Chapitre 3 : Conception de s �equences de distorsions visuelles de vid �eos

3.6 Filtrage temporel des distorsions spatiales dans les tubes

Le �ltrage temporel des distorsions spatiales est r�ealis�e dans l'�etape 3:2 de la �gure 3.3, ce qui correspond �a

la premi�ere branche de notre mod�ele. L'objectif de cette �etape est d'obtenir un niveau de distorsion moyen sur la

dur�ee de la �xation. �Etant donn�e que les grandes variations temporelles de distorsions sont les plus perceptibles,

leurs contributions doivent être plus importantes que celles de variations temporellesde distorsions plus limit�ees.

Pour ce faire, un �ltrage temporel est utilis�e. Il s'agit d'un �ltre r�ecursif dont les car act�eristiques sont ajust�ees

en fonction de l'importance des variations temporelles de distorsions. La contribution des variations temporelles

importantes de distorsions est augment�ee par rapport �a la contribution des variations temporelles de distorsions

plus limit�ees en modulant la constante de temps du �ltre. Celle-ci varie en fonction de la valeur du gradient

de distorsion correspondant. Le gradient de distorsion est d�etermin�e dans l'autre branche du traitement (cf.

section 3.7). Une constante de temps� 1 est utilis�ee si la valeur absolue de la valeur du gradient de distorsion

est sup�erieure �a un seuil � , sinon c'est une constante de temps� 2 avec � 2 > � 1 qui est utilis�ee. La constante

� 2 a �et�e �x�ee �a la dur�ee moyenne d'une �xation et � 1 �a sa moiti�e. Le seuil � , d�eduit empiriquement, est utilis�e

dans la seconde branche de notre mod�ele.

La sortie de cette �etape est une carteVE
tube
t;k;l o�u dans chaque bloc (k; l ) �a l'instant t on a le r�esultat du

�ltrage temporel des distorsions spatiales dans chaque tube spatio-temporel se terminant �a l'instant t.

3.7 �Evaluation temporelle des distorsions dans les tubes

La seconde branche de notre mod�ele commence par l'�etape not�ee 3:3 de la �gure 3.3. Elle consiste �a �evaluer les

variations temporelles des distorsions. Dans cette premi�ere �etape, les gradients temporels des distorsions spatiales

dans les tubes sont calcul�es, a�n d'�evaluer les variations temporelles de distorsions les plus perceptuellement

importantes au cours des �xations. Dans un tube, le gradient temporel de distorsionr VEtube
t i ;k;l �a l'instant t i est

calcul�e comme suit :

r VEtube
t i ;k;l =

�VE tube
t i ;k;l

�t

�
�
�
�
�
�

�t = t i  t i  1

t i 2 Horizon temporel
; (3.3)

o�u VEtube
t i ;k;l est la valeur de distorsion �a l'instant t i .

Les faibles variations temporelles de distorsion, qui ne sont probablement pas gênantes, ne sont pasprises

en compte. L'objectif de cette �etape, not�ee 3:4 sur la �gure 3.3, est de les supprimer. Dans cette �etape, une

op�eration de seuillage est e�ectu�ee sur les valeurs absolues de gradients. Si la valeur absolue de gradient temporel

est inf�erieure �a � , la valeur de gradient est mise �a z�ero, elle reste inchang�ee sinon. Cette op�eration deseuillage

est �egalement utilis�ee pour s�electionner la constante de temps du �ltrage r�ecursi f temporel de l'�etape 3:2 tel que

d�ecrit pr�ec�edemment.

Les caract�eristiques des distorsions temporelles, comme la fr�equence et l'amplitude des variations, ont un

impact sur la perception de ces distorsions. L'objectif de l'�etape suivante, not�ee 3:5 est de prendre en compte

cela. Pour ce faire, un �ltrage temporel des gradients de distorsion est r�ealis�e dans chaque tube d'une image �a
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l'instant t. Cette op�eration de �ltrage temporel est r�ealis�ee en comptant le nombre de changements de signe des

gradients de distorsionnStube
t;k;l se produisant �a l'int�erieur du tube. Le maximum (en valeur absolue) du gradient

temporel de distorsion, not�e Max r VEtube
t;k;l , est calcul�e et exploit�e. La sortie du �ltrage temporel est donn�ee par :

V �E tube
t;k;l = Max r VEtube

t;k;l � fs (nStube
t;k;l ) ; (3.4)

o�u la fonction fs est une fonction du nombren de changements de signe :

fs (n) =
gs

� s
p

2�
� e

 ( n  � s ) 2

2 � 2
s ; (3.5)

pour n � 0.

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Nombre de changements de signe

fs

Figure 3.6 { Fonction fs . Cette fonction atteint son maximum autour d'un changement de signe des gradients
de distorsion par dur�ee de �xation.

La r�eponse de la fonction fs (n) est donn�ee par la �gure 3.6. La fonction fs (n) donne plus d'importance aux

variations temporelles de distorsions �a basse-moyenne fr�equence plutôt qu'�a celles�a basse ou moyenne ou haute

fr�equence. La sensibilit�e du syst�eme visuel humain est maximale pour des variations temporelles aux alentours

de 2 �a 3 cy=s, ce qui correspond �a environ un changement de signe sur la dur�ee moyenne d'une �xation. La

sortie de cette �etape est la carteV �E tube
t;k;l o�u chaque bloc (k; l ) est le r�esultat du �ltrage temporel des gradients

de distorsion dans chaque tube spatio-temporel se terminant �a l'instantt.

Les sorties provenant des deux branches sont ensuite combin�ees dans la derni�ere �etape (not�ee 3:6). Celle-

ci e�ectue le cumul au niveau �xation, o�u les cartes VEt;k;l et V �E t;k;l sont fusionn�ees a�n d'obtenir la carte

�nale des distorsions spatio-temporellesVEt;k;l . S'il n'y a pas de variations temporelles des distorsions dans la

s�equence vid�eo la carte �nale VEt;k;l reste identique �a la carte VEt;k;l . Cependant, en pr�esence de variations

temporelles de distorsions, la carteVEt;k;l est renforc�ee multiplicativement par des variations temporelles de

distorsion encod�ee dans la carteV �E t;k;l . La carte �nale est donn�ee par :

VEt;k;l = VEt;k;l � (1 + � � V �E t;k;l ) : (3.6)
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La valeur du param�etre � a �et�e d�eduite de mani�ere empirique par des exp�erimentations sur des s�equences de

synth�ese. Ces exp�erimentations visaient �a obtenir des cartes de distorsions spatio-temporelles pertinentes sur

des s�equences de synth�ese o�u des distorsions ont �et�e introduites. Nous avons �x�e � �a la valeur 3. Les s�equences

de synth�ese sont constitu�ees d'< extraits > d'images (de forme circulaire dans l'exemple de la �gure 3.7) en

d�eplacement ou pas et ayant subissant des d�egradations �a di��erentes fr�equences temporelles, le tout sur un fond

gris uniforme. Dans l'exemple de la �gure 3.7, on observe que sur la carte de distorsionsV E (purement spatiale)

les distorsions sont quasiment les mêmes sur les quatre< extraits >, alors que sur la carteVE les distorsions

spatio-temporelles ne sont pas les mêmes. Sur la carteVE on observe que les distorsions des< extraits >

d'images 1 et 3 sont plus importantes que celles des< extraits > d'images 2 et 4. Ceci s'explique par le fait que

les distorsions des< extraits > d'images 2 et 4 ne varient pas temporellement.

3.8 R�esultats qualitatifs

La prise en compte des 
uctuations temporelles de distorsions au niveau des �xations oculairesayant �et�e faite

et mod�elis�ee, il est maintenant possible de calculer des s�equences de cartes d'erreursperceptuelles repr�esentant

les distorsions visibles entre une s�equence originale et une s�equence d�egrad�ee.

La �gure 3.8 illustre deux cartes de distorsions pour la même image de la s�equenceCrowdRun. L'une des

cartes (�gure 3.8(c)) est issue d'une s�equence de distorsions purement spatiale, ce qui correspond aux cartesV E

(cf. �gure 3.2) en entr�ee de notre cumul temporel court terme. L'autre carte (�gure 3.8(d)) est le r�esultat obtenu

apr�es le cumul temporel court terme, not�e VE. On observe que sur les cartes obtenues apr�es le cumul temporel

court terme, les valeurs de distorsions sont donn�ees par blocs. Chaque bloc correspond �a un tube spatio-temporel

calcul�e en remontant dans le pass�e de l'image consid�er�ee. La valeur du bloc correspond aux r�esultats du cumul

temporel court terme r�ealis�e dans le tube spatio-temporel correspondant. Le fait d'avoir une valeur de distorsion

par bloc, au lieu d'une valeur par pixel, n'est pas incoh�erent dans le sens o�u le syst�eme visuel humain est plus

sensible �a des regroupements d'erreurs plutôt qu'�a des erreurs isol�ees. Cependant, on peut critiquer le fait que

la position des blocs soit �xe. En revanche, d'un point de vue utilisation dans des algorithmes fond�es sur des

blocs, cela n'est pas du tout gênant.

La �gure 3.9 donne l'�evolution temporelle sur l'ensemble de la s�equence de la distorsion moyenne �evalu�ee

dans deux blocs (le bloc 1 et le bloc 2), avec (�gure 3.9(b)) et sans (�gure 3.9(a)) le cumul temporel court-terme.

On peut observer l'e�et de lissage temporel obtenu apr�es le cumul temporel court terme. Le cumul temporel

court terme a supprim�e localement les 
uctuations temporelles de distorsions auxquellesnous sommes le moins

sensibles, tout en tenant compte du niveau moyen des distorsions.

Dans la seconde partie de ce m�emoire (chapitre 6), nous utiliserons cette m�ethode de cumul temporel au

niveau des �xations dans une m�etrique de qualit�e vid�eo et nous �evaluerons quantitat ivement son apport.
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.7 { Exemple d'une s�equence de synth�ese : (a) version originale (avec annotations), (b) version d�egrad�ee,
(c) et (d) cartes de distorsionsV E (purement spatiale) et VE (spatio-temporelle) respectivement. Dans cette
s�equence deux< extraits > d'images sont en mouvement de translation vers la droite (not�es 1 et 4) et deux sont
�xes (not�es 2 et 3). Deux < extraits > d'images (1 et 3) sont d�egrad�ees �a une fr�equence temporelle et les deux
autres (2 et 4) ne varient pas temporellement.
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 3.8 { Illustration sur l'image 45 de la s�equenceCrowdRun : (a) version originale, (b) version d�egrad�ee,
(c) et (d) cartes de distorsionsV E (purement spatiale) et VE (spatio-temporelle) respectivement.
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(b)

Figure 3.9 { �Evolution temporelle de la distorsion moyenne des cartes de distorsions purement spatialeV E (en
bleu) et spatio-temporelle VE (en vert) dans le bloc 1 (a), et le bloc 2 (b) de la s�equenceCrowdRun (cf. �gure
3.8).
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3.9 Conclusion

L'objectif de ce chapitre concernait la conception de s�equences de distorsions visuelles prenant en compte la

dimension temporelle. Apr�es avoir pr�esent�e les di��erentes approches de la litt�er ature, nous avons propos�e une

m�ethode d'�evaluation locale des distorsions temporelles aboutissant �a la construction de s�equences de distorsions

visuelles spatio-temporelles. Cette m�ethode repose sur une mod�elisation fov�eale du syst�eme visuel humain. Dans

cette mod�elisation, on consid�ere qu'une s�equence vid�eo est explor�ee par le syst�eme visuel humain au travers de

la zone fov�eale de la r�etine grâce aux m�ecanismes de l'attention visuelle. Les m�ecanismes de l'attention visuelle

produisent une succession de �xations et de mouvements de poursuite, qui vont entrâ�nerla < fragmentation > de

la vid�eo en un ensemble de segments spatio-temporels qui sont �evalu�es par l'observateur.La m�ethode propos�ee

tente de reproduire ces m�ecanismes au travers d'un cumul temporel court terme des distorsions spatiales. Les

segments spatio-temporels sont simul�es par des tubes spatio-temporels dans lesquels sont cumul�es les
uctuations

des distorsions spatiales. Les distorsions spatiales sont �evalu�ees par le mod�ele WQA propos�eet pr�esent�e dans le

chapitre 2.

La perception des distorsions temporelles est li�ee �a deux facteurs : le niveau moyen dedistorsions et les

�evolutions temporelles de distorsions. Ces deux facteurs sont pris en compte dans le cumul temporel court

terme. Dans les tubes spatio-temporels, les variations temporelles des distorsions sont �ltr�ees a�n d'obtenir le

niveau moyen de distorsions perceptible sur le segment spatio-temporel, les faibles variations temporelles de

distorsions sont �elimin�ees. Seules les variations temporelles de distorsions les plus importantes perceptuellement

sont prises en compte. L'amplitude des variations et leur fr�equence d�eterminent cette importante perceptuelle.
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Conclusion

La premi�ere partie de ce m�emoire �etait consacr�ee �a l'�evaluation locale des distor sions. Comme nous l'avons

�evoqu�e pr�ec�edemment, l'�evaluation locale des distorsions est un des besoins des concepteurs de syst�emes de

traitement d'images ou de vid�eos. Pour r�epondre �a ce besoin, nous avons pr�esent�e des m�ethodes d'�evaluation

locale des distorsions avec r�ef�erence compl�ete tant pour les images �xes que pour les vid�eos. Les m�ethodes

propos�ees reposent sur une mod�elisation du syst�eme visuel humain.

Concernant les images �xes, nos travaux ont consist�e d'une part �a simpli�er la complexit�e de cal cul d'une

mod�elisation existante du syst�eme visuel humain en proposant une d�ecomposition en sous-bande bas�ee sur la

transform�ee en ondelettes, d'autre part �a proposer une meilleure mod�elisation des e�ets de masquage par la

prise en compte du masquage semi-local en plus du masquage de contraste.

Concernant les vid�eos, nos travaux ont consist�e �a proposer une nouvelle approche d'�evaluation locale des

distorsions temporelles. Cette approche repose sur un cumul temporel court terme des distorsions spatiales. Ce

cumul temporel court terme est une mod�elisation fov�eale du syst�eme visuel humain simulant l'�evaluation des

distorsions d'une vid�eo r�ealis�ee au travers des m�ecanismes de s�election de l'attention visuelle.

L'�evaluation de la pertinence des cartes de distorsions visuelles pour les images, ou des s�equences de distor-

sions visuelles pour les vid�eos n'a pu être que qualitative �a cause de l'absence d'une v�erit�e terrain qui aurait

permis de r�ealiser cette �evaluation. La construction d'une telle v�erit�e �a partir d e tests subjectifs serait b�en�e�que

pour toute la communaut�e travaillant sur le sujet. Cependant cette tâche est loin d'̂etre simple et elle n�ecessi-

terait un v�eritable e�ort de recherche. Dans l'�etat actuel des connaissances, les tests subjectifs ne permettent

que d'obtenir une note globale de qualit�e pour une image ou une vid�eo, ou une s�erie de notespour une vid�eo.

Les performances des m�ethodes objectives d'�evaluation sont donc �evalu�ees �a partir de ces notes. C'est d'ailleurs

l'objet de la seconde partie de ce m�emoire. Nous nous int�eresserons �a un autre besoin des concepteurs de sys-

t�emes de traitement d'images ou de vid�eos. Il ne s'agit plus d'une �evaluation locale des distorsions, mais plutôt

d'une �evaluation globale automatique de la qualit�e d'une image ou d'une vid�eo.

83



Conclusion partie I

84



Deuxi�eme partie

Crit�eres objectifs de qualit�e visuelle
d'images et de vid�eos
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Introduction

La seconde partie de ce m�emoire est consacr�ee �a l'�evaluation de la qualit�e d'images etde vid�eos.

Apr�es s'̂etre int�eress�e dans la premi�ere partie de ce m�emoire �a l'�evaluat ion locale des distorsions dans les

images et les vid�eos, cette seconde partie est d�edi�ee �a la construction du jugement de la qualit�e globale des

images ou vid�eos. Comme nous l'avons �evoqu�e dans l'introduction g�en�erale, il est possible de consid�erer quatre

niveaux d'analyse dans la construction du jugement de qualit�e. Alors que la premi�ere partiede ce m�emoire se

situait plutôt aux niveaux de la visibilit�e et de la perception des d�egradations, la seconde partie se situe plutôt

aux niveaux de la gêne qu'elles procurent et de la qualit�e visuelle qu'ellesg�en�erent. La di�cult�e est de passer

des niveaux de visibilit�e et de perception �a un niveau de gêne puis �a un niveau dequalit�e.

Dans cette partie, nous tentons de r�epondre �a un besoin des concepteurs de syst�emes de traitement d'images

ou de vid�eos en proposant des m�ethodes objectives d'�evaluation de la qualit�e visuelle. Le produit de ces m�ethodes

est une note globale de qualit�e tant pour l'image ou pour la vid�eo consid�er�ee. Id�ealement , cette note doit

correspondre au jugement que donnerait un observateur humain standard, c'est-�a-dire, celle que donnerait, en

moyenne, un panel de taille su�sante d'observateurs.

Comme dans la partie pr�ec�edente, les m�ethodes propos�ees seront des m�ethodes d'�evaluation avec r�ef�erence

compl�ete, ce qui sous-entend d'une part que la version �a �evaluer est compar�ee �a une version de r�ef�erence qui

doit être disponible et d'autre part qu'il n'est pas n�ecessaire d'avoir des connaissances a priori sur les types de

distorsions rencontr�ees.

Cette partie se d�ecompose en trois chapitres.

Dans le chapitre 4 nous pr�esentons un �etat de l'art d'une part sur les m�ethodes d'�evaluation subjective de

qualit�e et sur les techniques permettant d'�evaluer les performances des m�etriques dequalit�e, d'autre part sur

les m�etriques de qualit�e par elles-mêmes.

Le chapitre 5 est d�edi�e �a l'�evaluation objective de la qualit�e d'images. Nous y prop oserons des m�etriques

de qualit�e fond�ees sur les travaux pr�esent�es dans le chapitre 2. Ces m�etriques sont�evalu�ees quantitativement �a

partir des r�esultats issus d'un ensemble de tests subjectifs de qualit�e.

Le chapitre 6 est consacr�e �a l'�evaluation objective de la qualit�e de vid�eos. Nous y proposerons une m�ethode

innovante reposant sur les travaux pr�esent�es dans le chapitre 3. Les performances de cette m�etrique sont �evalu�ees

par comparaison avec les donn�ees issues de tests subjectifs de qualit�e.
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Chapitre 4

�Etat de l'art sur l'�evaluation subjective
et objective de la qualit�e visuelle
d'images et de vid�eos

4.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est l'�evaluation subjective et objective de la qualit�e d'images et de vid�eos. Il s'agit dans

les deux cas de donner une note repr�esentant le niveau de qualit�e visuelle d'une image ou d'une vid�eo. Contrai-

rement �a l'�evaluation locale des distorsions, qui a fait l'objet de la premi�ere partie de ce m�emoire, en �evaluation

de qualit�e il est possible de constituer une v�erit�e terrain. Cette v�erit�e es t d�eduite de tests exp�erimentaux appel�es

tests subjectifs de qualit�e. Ces tests consistent �a pr�esenter des images ou des vid�eos �a des observateurs selon

un protocole particulier, a�n qu'ils �evaluent leur qualit�e visuelle. L'organisation d'u n test subjectif n'est pas

triviale et la pertinence des r�esultats d'un test subjectif d�epend de la fa�con dont celui-ci a �et�e men�e. Il convient

de prêter une attention particuli�ere aux �el�ements parasites et aux sources de biais, aussi bien dans l'�elaboration

et le d�eroulement du test que dans l'exploitation des r�esultats.

La premi�ere partie de ce chapitre sera consacr�ee aux tests subjectifs. Nous y d�ecrirons lesinformations

importantes et n�ecessaires �a l'�elaboration de tests subjectifs de qualit�e, les di��erents protocoles existants et la

fa�con d'exploiter leurs r�esultats dans le but d'�evaluer les performances de m�etriques de qualit�e. Dans la seconde

partie de ce chapitre nous ferons une synth�ese structur�ee sur les m�etriques objectives de qualit�e d'images et

de vid�eos. Nous d�ecrirons des approches de type purement signal, des approches structurelles et des approches

reposant sur une mod�elisation du syst�eme visuel humain. Dans la premi�ere partie de ce m�emoire nous nous

sommes int�eress�es �a �evaluer localement les distorsions per�cues, ici ce qui nous int�eresse ce sont les m�ecanismes

de construction d'un jugement de qualit�e �a partir des distorsions per�cues.
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4.2 Tests subjectifs d'�evaluation de qualit�e

Cette section pr�esente les conditions de d�eroulement des tests subjectifs d'�evaluation dequalit�e qui per-

mettent d'associer des notes de qualit�e �a des images ou des vid�eos (d�egrad�ees ou non). Ces notes de qualit�e

repr�esentent sous une forme tr�es synth�etique la perception que des observateurs ont de la qualit�e de ces images

ou de ces vid�eos. Ces tests permettent de constituer la v�erit�e terrain qu'un crit�ere ob jectif de qualit�e doit essayer

d'approcher au mieux.

4.2.1 Tests subjectifs : mâ�triser l'environnement

Les tests subjectifs n�ecessitent une normalisation des conditions de tests. Cette normalisationfacilite l'ap-

pr�eciation des r�esultats et minimise l'in
uence de param�etres perturbateurs. L'I.T. U. (International Tele-

communication Union) propose plusieurs recommandations dont par exemple la recommandation BT.500-10

[ITU-R Rec. BT.500-10 00]. Cette recommandation contient un certain nombre de r�egles pour normaliser l'en-

vironnement de test. Ces r�egles initialement pr�evues pour des tests de qualit�e d'imagesde t�el�evision peuvent

être utilis�ees plus g�en�eralement pour l'�evaluation subjective de qualit�e d'i mages ou de vid�eos. Dans cette section,

trois �el�ements d�e�nissant la structure d'un test sont pr�esent�es : l'espace de visualisat ion, les observateurs et le

d�eroulement d'une s�eance.

4.2.1.1 L'espace de visualisation

Les �el�ements les plus importants de l'espace de visualisation �a mâ�triser sont la distance d'observation, la

luminosit�e ambiante et les caract�eristiques de l'�ecran. La distance de visualisation a une in
uence directe sur la

perception ; de cette distance d�epend la r�epartition des fr�equences spatiales de l'image ou de la vid�eo projet�ee sur

la r�etine. Le contrôle de luminosit�e ambiante est important car il n'y a qu'une fai ble partie du champ visuel qui

est excit�e par l'image ou la vid�eo de test, le reste est excit�e par l'environnement. Celui-ci in
uence la perception

en modi�ant l'adaptation en luminance du syst�eme visuel. De plus, il est souhaitable d'adapter la luminosit�e

ambiante a�n de limiter la fatigue visuelle.

4.2.1.2 Les observateurs

La composition du panel d'observateurs est un point critique, car elle in
uence les r�esultats des tests. Parmi

les crit�eres in
uen�cant les r�esultats on peut citer : l'âge et le sexe des observateurs,la sp�ecialisation professionnelle

et les d�efauts de vision. Id�ealement, le panel devrait être statistiquement repr�esentatif de la population selon

ces crit�eres, except�e pour les d�efauts de vision. En e�et, les observateurs ne peuventfaire partie du panel qu'�a

condition qu'ils n'aient pas de d�efaut de vision, ou qu'alors leurs d�efauts optiques soient corrig�es (lunettes,

lentilles, etc.). L'I.T.U. recommande que le panel d'observateurs soit constitu�e d'au moins 15 observateurs non

initi�es, c'est-�a-dire qui ne sont pas confront�es dans leur activit�e professionnelle aux probl�ematiques d'�evaluation

de qualit�e.
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4.2.1.3 Les s�eances de test

L'organisation d'une s�eance de tests peut varier en fonction du protocole de tests utilis�e. Cependant, une

base commune existe pour les di��erents protocoles. Une s�eance de test est compos�ee d'uncertain nombre de

pr�esentations, chaque pr�esentation correspondant �a l'�evaluation d'une image ou d'une vid�eo potentiellement

d�egrad�ee. Les di��erentes pr�esentations d'une s�eance doivent être e�ectu�ees dans un ordre pseudo-al�eatoire. De

plus, les s�eances ne doivent pas d�epasser trente minutes a�n d'�eviter la d�econcentration et la fatigue visuelle. Une

s�eance doit aussi comprendre des explications et quelques pr�esentations pr�eliminaires. Les explications doivent

porter sur le protocole utilis�e et sur l'�echelle de notations. Les pr�esentations pr�eliminaires doivent permettre

aux observateurs de stabiliser leur jugement en leur montrant des cas repr�esentatifs de la gammede qualit�e

sur laquelle porte le test. Bien �evidemment, les notations lors de ces s�eances pr�eliminaires ne sont pas prises en

compte dans les r�esultats �naux.

4.2.2 Tests subjectifs : les sources de biais

Les �evaluations subjectives sont souvent consid�er�ees dans la litt�erature comme des r�ef�erences parfaites.

Pourtant, c'est loin d'̂etre le cas car il existe nombre de facteurs ayant une in
uence sur lesr�esultats. La prise

en compte de l'existence de ces interactions pendant l'�elaboration des tests subjectifs peut permettre de limiter

leur impact. De même que leur prise en compte �a la suite de tests subjectifs peut permettre de corriger certains

de leurs e�ets, ou au moins de mettre en perspective les r�esultats obtenus. Ces facteurs peuvent être rassembl�es

en trois types d'e�ets : l'e�et contextuel, les styles cognitifs et les facteurs psychologiques.

4.2.2.1 L'e�et contextuel

Cet e�et exprime la d�ependance de la r�eponse de l'observateur �a un stimulus donn�e en fonction des stimuli

pr�ec�edents. Un premier type d'e�et contextuel, dit de < dynamique>, est observ�e lorsque seulement une portion

de l'�echelle de notation est utilis�ee par les observateurs. Un moyen de corriger cet e�et estde proposer aux obser-

vateurs des conditions d'ancrage (anchor conditions) [Corriveau 99] correspondant aux d�egradations extrêmes

qu'ils vont rencontrer pendant le test. Si ce probl�eme de dynamique est observ�e non pas sur l'ensemble des

observateurs, mais de fa�con di��erente en fonction des observateurs, il est possible d'e�ectuer une correction des

notes avant d'en calculer la moyenne. La correction �a appliquer est la transform�ee enZ-scoreque nous d�ecrivons

section 4.2.4.4. Un autre e�et contextuel est mis en �evidence lorsque la note subjective varie enfonction de

l'intensit�e des d�egradations dans la pr�esentation pr�ec�edente. Par exemple, une image mod�er�ement d�egrad�ee qui

serait not�ee de fa�con plus s�ev�ere apr�es une pr�esentation contenant une image faiblement d�egrad�ee qu'apr�es une

pr�esentation contenant une image fortement d�egrad�ee. Pour limiter cet e�et, on choisit g �en�eralement l'ordre

des pr�esentation de fa�con al�eatoire, même si cette m�ethode a �et�e critiqu �ee dans [Corriveau 99]. Un dernier

e�et contextuel, plus di�cile �a mâ�triser, est la multidimensionnalit�e de la qualit �e. Les d�egradations que les

observateurs doivent juger peuvent être de di��erentes natures. Il est possible alors que les observateurs utilisent

dans ce cas une �echelle de d�egradation interne propre �a chaque type de d�efaut. Les e�ets deblocs par exemple,
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engendrent une gêne importante syst�ematique alors que le 
ou est parfois per�cu comme uned�egradation plus

< naturelle >.

4.2.2.2 Les styles cognitifs

Les styles cognitifs correspondent au fait que les observateurs ne per�coivent pas les stimuli demani�ere

identique, ind�ependamment de la physiologie du syst�eme visuel humain [Sallio 77]. Certains observateurs sont

port�es directement vers des d�etails tr�es localis�es alors que d'autres ont une approche plus synth�etique. Les

styles cognitifs font partie des principaux facteurs qui interviennent dans une �evaluation subjective. C'est un

fait ind�ependant de la stabilit�e des observateurs et qui rel�eve de l'individu et de ses caract�eristiques cognitives

propres. L'exp�erience ou la sensibilisation des observateurs �a l'�evaluation de qualit�e a une in
uence sur le style

cognitif, et donc sur le jugement. Par exemple, un expert aura tendance �a regarder certains d�etails pour juger

une vid�eo, alors qu'un observateur na•�f risque d'avoir une approche plus globale. L'aspect culturel peut aussi

avoir une in
uence sur le style cognitif. On peut citer une �etude de Nisbett et al. [Nisbett 05] qui consistait

�a enregistrer les mouvements oculaires d'�etudiant chinois et am�ericains �a qui �etaien t pr�esent�ees des photos

pr�esentant une r�egion fortement saillante au premier plan et un arri�ere plan complexe. Cette �etude montre que

les �etudiants asiatiques portaient plus leur attention sur le fond que les �etudiants am�ericains, ces derniers ayant

essentiellement concentr�e leur attention sur les objets saillants.

Une m�ethode pour limiter une partie du biais introduit par les styles cognitifs est d' insister sur les explications

qui doivent être claires et rigoureuses. Il faut bien expliquer l'objectif du test, son d�eroulement et la tâche que

l'on demande �a l'observateur.

4.2.2.3 Les facteurs psychologiques

Comme les styles cognitifs, les facteurs psychologiques sont li�es aux observateurs. La disposition psycholo-

gique de chaque observateur in
uence de mani�ere importante les r�esultats des tests subjectifs d'�evaluation de

qualit�e. L'initiation, la motivation et l'attention sont trois facteurs psychologiques impor tants pouvant in
uencer

ces r�esultats [Sallio 77]. Les e�ets dus �a l'initiation peuvent être r�eduits par des pr�esentations pr�eliminaires et

disparaissent g�en�eralement apr�es deux ou trois s�eances. Les e�ets dus �a la motivation peuvent être limit�es en

impliquant les observateurs le plus possible �a l'exp�erimentation : explication s�erieuse du contexte d'application

et de l'importance de l'exp�erience, association des commentaires �eventuels des observateurs dans l'expos�e des

r�esultats, pr�esentation aux observateurs des conclusions d'une campagne de tests. Les e�ets dus �a l'attention

peuvent être r�eduits en limitant la dur�ee des s�eances de tests, mais il est �egalement pr�ef�erable que l'ordre de

pr�esentation permette d'�equilibrer, s�eance apr�es s�eance les di��erents e�ets (fatigue, adaptation, etc.).

4.2.3 Les di��erents protocoles de tests subjectifs

Les tests subjectifs d'�evaluation de qualit�e consistent �a pr�esenter �a des observateurs des images ou des

vid�eos potentiellement d�egrad�ees et dont ils doivent juger la qualit�e. Ces images ou ces vid�eos peuvent être

accompagn�ees de leur version originale.

92



Chapitre 4 : �Etat de l'art sur l' �evaluation subjective et objective de la qualit �e visuelle
d'images et de vid �eos

Les tests subjectifs d'�evaluation de qualit�e peuvent être divis�es en trois grandesfamilles :

{ les m�ethodes comparatives,

{ les m�ethodes �a simple stimulus,

{ les m�ethodes �a double stimuli.

Les conditions de d�eroulement de ces di��erentes m�ethodes sont normalis�ees par les recommandations de

l'I.T.U. [ITU-R Rec. BT.500-10 00].

4.2.3.1 M�ethodes comparatives

Ces m�ethodes consistent �a pr�esenter deux images ou deux vid�eos aux observateurs qui doivent caract�eriser

la relation entre les deux pr�esentations. Pour ce faire, les observateurs peuvent avoir �a disposition deux types

d'�echelle d'�evaluation : une �echelle d'�evaluation par cat�egorie ou une �echelle d'� evaluation continue. Les deux

types d'�echelle indiquent la pr�esence de di��erences perceptibles, et parfoisle degr�e de di��erences perceptibles,

comme celles indiqu�ees sur la �gure 4.1. Les �echelles par cat�egorie limitent le choix des observateurs �a un

ensemble de cat�egories d�e�nies s�emantiquement, alors que les �echelles continues o�rentdavantage de souplesse

en permettant aux observateurs de choisir tout point d'une droite trac�ee entre les di��erent s quali�catifs.
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Figure 4.1 { �Echelle comparative de l'I.T.U.

4.2.3.2 M�ethodes �a simple stimulus

Ces m�ethodes consistent �a pr�esenter �a l'observateur une seule image, ou une seule vid�eo �a partir de laquelle

il doit juger et noter la qualit�e globale. Elles sont nomm�ees SSCQS (Single Stimulus Continuous Quality Scale)

si elles utilisent une �echelle continue de notation de la qualit�e, ou SSIS (Single Stimulus Impairment Scale) si

l'�echelle de qualit�e n'est constitu�ee que de quelques cat�egories. Le sigle ACR (Absolute Category Rating) est

aussi utilis�e dans la litt�erature pour d�esigner les m�ethodes �a simple stimulu s de type SSIS.

En pratique, les �echelles continues de qualit�e sont en r�ealit�e discr�etis�ees m ais conservent un nombre de

cat�egories sup�erieures �a celui dont l'observateur est conscient. Souvent, une �echelle�a cent valeurs est utilis�ee.
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Les di��erents types d'�echelle sont pr�esent�es sur la �gure 4.2(a,b). Pour les �eche lles �a cinq cat�egories, l'I.T.U.

recommande l'utilisation d'une �echelle �a cinq notes (de qualit�e ou de d�egradations). Cependant, si la dynamique

des d�egradations est importante, des �echelles �a six ou sept notes, voire même �a onze notes, peuvent permettre

une �evaluation plus juste des d�egradations importantes [CCIR 94].
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Figure 4.2 { Exemple d'�echelle de notation : (a) continue permettant d'�evaluer la qualit�e d 'une image ou d'une
vid�eo, (b) par cat�egories de l'I.T.U. permettant d'�evaluer la qualit�e (�a gauche), ou les d�egradations (�a droite)
d'une image ou d'une vid�eo.

Dans le cadre de l'�evaluation subjective de la qualit�e de vid�eos, d'autres m�et hodes ont �et�e imagin�ees. Contrai-

rement aux m�ethodes SSCQS ou SSIS ne permettant d'obtenir qu'une note globale de la vid�eo �a �evaluer, la

m�ethode appel�ee SSCQE (Single Stimulus Continuous Quality Evaluation) [Alpert 97] permet d'obtenir une

�evaluation continue (2 notes par seconde) de la qualit�e de la vid�eo. Dans cette m�ethode, les observateurs notent

la qualit�e de la vid�eo pr�esent�ee au moyen d'un dispositif coulissant qu'il s d�eplacent dans un sens, ou dans l'autre,

sur une �echelle de notation continue, en fonction de leur perception momentan�ee de la qualit�e de la vid�eo. La

dur�ee des vid�eos pr�esent�ees avec cette m�ethode est g�en�eralement plus importante qu'avec les m�ethodes SSCQS

ou SSIS (de l'ordre de dix secondes en SSCQS ou SSIS, contre plusieurs minutes en SSCQE).

4.2.3.3 M�ethodes �a double stimuli

A la di��erence des m�ethodes �a simple stimulus, ces m�ethodes consistent �a pr�esenter �a l'observateur deux

images ou deux vid�eos : une version de r�ef�erence et une version �a �evaluer qui est potentiellement d�egrad�ee.

Comme pour les m�ethodes �a simple stimulus SSCQS et SSIS, les m�ethodes �a doublestimuli sont nomm�ees

DSCQS (Double Stimuli Continuous Quality Scale) si elles reposent sur une �echelle continue de notation de

qualit�e, et DSIS ( Double Stimuli Impairment Scale) si cette �echelle de qualit�e ne contient que quelques cat�egories.

Le sigle DCR (Degradations Category Rating) est aussi utilis�e dans la litt�erature pour d�esigner les m�ethodes �a

double stimuli de type DSIS.

Dans la m�ethode DSCQS les images ou les vid�eos sont pr�esent�ees par paire. Chaque paire contient une

r�ef�erence (non d�egrad�ee) et une version �a juger. Il n'y a pas d'a priori sur l'ordre de s pr�esentations et chaque
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paire peut être pr�esent�ee plusieurs fois avant que l'observateur note la qualit�e. L'observateur doit noter la qualit�e

des deux pr�esentations. La �gure 4.3 illustre le d�eroulement de l'�evaluation d'une paire avec la m�ethode DSCQS.
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Figure 4.3 { Illustration de la m�ethode DSCQS. Les versions A et B sont pr�esent�ees deux fois. La r�ef�erence
peut être indi��eremment la version A ou la version B.

La m�ethode DSIS consiste, elle, �a pr�esenter aux observateurs les images ou les vid�eos dans un ordre parti-

culier : d'abord la r�ef�erence (clairement identi��ee), puis seulement apr�es la versi on dont la qualit�e est �a �evaluer.

A la suite de quoi l'observateur doit noter la qualit�e de la deuxi�eme version par rapport �a la premi�ere version

(la r�ef�erence). Chaque s�eance ob�eit �a plusieurs r�egles (par exemple sa dur�ee est limit�ee �a une quarantaine de

pr�esentations). Une pr�esentation comprend quatre phases :

{ T1 : a�chage de la r�ef�erence,

{ T2 : temps mort de s�eparation,

{ T3 : a�chage de la version �a �evaluer,

{ T4 : temps de vote.

La �gure 4.4 illustre le d�eroulement d'une pr�esentation avec la m�ethode DSIS.
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Figure 4.4 { Illustration de la m�ethode DSIS sur deux pr�esentations cons�ecutives.

L'I.T.U. recommande d'utiliser une �echelle �a cinq notes (de qualit�e ou de d�egradations). Certains auteurs

utilisent des �echelles di��erentes comme le laboratoire LIVE 1 qui e�ectue des tests avec des notes entre un et

cent.

Dans le cadre de l'�evaluation subjective de la qualit�e de vid�eos, il existe aussi une m�ethode d'�evaluation

continue de la qualit�e �a double stimuli. Cette m�ethode est appel�ee DSCQE ( Double Stimulus Continuous Quality

Evaluation) [Alpert 97]. Le fonctionnement est le même que pour la m�ethode SSCQE, �a la di��erence que la vid�eo

originale est pr�esent�ee en même temps que la vid�eo �a �evaluer. Dans cette m�ethode, les observateurs notent la

1. http://live.ece.utexas.edu/research/quality
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qualit�e de la vid�eo pr�esent�ee au moyen d'un curseur qu'ils d�eplacent dans un sens ou dans l'autre selon les

variations de qualit�e qu'ils observent. De même que pour les m�ethodes �asimple stimulus, la dur�ee des vid�eos

pr�esent�ees avec cette m�ethode est g�en�eralement plus importante qu'avec les m�ethodes DSCQS ou DSIS.

4.2.3.4 M�ethodes �a stimuli multiple

Ces m�ethodes consistent �a pr�esenter �a l'observateur plusieurs images ou vid�eos �a �evaluer en laissant �a

l'observateur une grande libert�e sur l'ordre de pr�esentation des di��erentes versions. Dans la m�ethode SAMVIQ

(Subjective Assessment Methodology for Video Quality), l'observateur doit �evaluer une r�ef�erence dite cach�ee car

non identi��ee explicitement par l'observateur et plusieurs versions d�egrad�ees. Cette m�ethode est tr�es di��erente

des autres m�ethodes pr�esent�ees en particulier dans la fa�con dont les vid�eos sontpr�esent�ees �a l'observateur. Il

est donn�e beaucoup plus de libert�e �a l'observateur qui peut revoir plusieurs fois chaque version et qui peut

corriger des notations. L'observateur peut comparer les versions d�egrad�ees entre elles, ainsique par rapport �a la

r�ef�erence explicite. Dans cette m�ethode une �echelle de notation continue est utilis�ee (cf. �gure 4.2(a)). L'int�erêt

de cette m�ethode est de rendre plus coh�erentes les diverses notations et donc de r�eduire les erreurs de notation.

Cependant, en contrepartie de la libert�e donn�ee �a l'observateur, la dur�ee des tests n'est plus r�eellement mâ�tris�ee.

La dur�ee de pr�esentation de chaque vid�eo est comparable avec les autres m�ethodes d'�evaluation non continue

(de l'ordre de dix secondes).

4.2.3.5 R�ecapitulatif des protocoles

Les di��erents protocoles de tests subjectifs sont r�ecapitul�es dans le tableau 4.1.

�Evaluation globale (images ou vid�eos) �Evaluation continue (vid�eos)
�Echelle par cat�egorie �Echelle continue

M�ethodes �a simple stimulus SSIS/ACR SSCQS SSCQE
M�ethodes �a double stimuli DSIS/DCR DSCQS DSCQE

M�ethodes �a multiple stimuli � SAMVIQ  
M�ethodes comparatives � �  

Table 4.1 { R�ecapitulatif des di��erents protocoles de tests subjectifs (Symbole � : existe mais pas de nom
connu ; symbole : n'existe pas).

4.2.4 Traitement des r�esultats obtenus lors de tests

A cause de la multiplicit�e des facteurs in
uents dans les tests et de la nature même, variable, des jugements

subjectifs, les notes de qualit�e collect�ees aupr�es des observateurs peuvent être biais�ees. Les observateurs peuvent

avoir jug�e plus s�ev�erement des images qui �etaient moins d�egrad�ees que d'autres imagesqu'ils ont not�ees moins

s�ev�erement. Les observateurs n'ont pas non plus forc�ement utilis�e la même dynamique sur l'�echelle de notation.

Les notes doivent donc être< �ltr�ees > avant de pouvoir être utilis�ees.
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4.2.4.1 Note moyenne de qualit�e (MOS)

Suite �a des tests subjectifs d'�evaluation de qualit�e, la premi�ere �etape consiste �a d�eterminer la note de qualit�e

(MOS : Mean Opinion Score) de chaque image ou vid�eo pr�esent�ee. Pour cela, le MOS est estim�e par la moyenne

des notes fournies par un panel d'observateurs jugeant ind�ependamment la qualit�e :

MOS jk =
1

Nobs

N obsX

i =1

X ijk (4.1)

avec :

{ Nobs : nombre d'observateurs ayant not�e les image ou les vid�eos,

{ X ijk : note fournie par l'observateur i ayant not�e l'image ou la vid�eo issue de l'image ou vid�eo originale j

et ayant subi la version k de la d�egradation.

4.2.4.2 Intervalle de con�ance �a 95%

Pour �evaluer la �abilit�e des r�esultats obtenus, �a chaque note moyenne ( MOS jk ) est associ�ee un intervalle de

con�ance. Nous prendrons l'intervalle de con�ance �a 95% classiquement utilis�e, selon lequel 95%des r�eponses

se trouvent dans l'intervalle :

[MOS jk  ejk ; MOS jk + ejk ] (4.2)

avec (en consid�erant queMOS jk suit une loi gaussienne) :

ejk = 1 :96�

q
1

N obs  1

P N obs
i =1 (X ijk  MOS jk )2

p
Nobs

(4.3)

4.2.4.3 Rejet des observateurs

Lors d'un test, il peut arriver qu'un observateur fournisse des r�esultats non coh�erents endonnant de bien

meilleures notes aux images assez d�egrad�ees qu'aux images tr�es peu d�egrad�ees ou en donnant des notes tr�es

di��erentes �a des images de qualit�es comparables. Il est donc souhaitable de d�etecter ces erreurs a�n d'exclure

ces notes incoh�erentes des r�esultats. L'I.T.U recommande la proc�edure suivante :

{ rejet des notations di��erentes d'au moins deux cat�egories (sur une �echelle �a cinq cat�egories) pour la même

image,

{ �elimination des observateurs incoh�erents.

La coh�erence des observateurs est mesur�ee comme suit :

{ on calcule MOS jk et son �ecart-type � jk ,

{ on v�eri�e que la distribution est normale en calculant le coe�cient d'aplatissement de la loi des variables

al�eatoires (qui est le rapport du moment du quatri�eme ordre sur le carr�e du moment du deuxi�eme ordre,

appel�e aussi coe�cient de Kurtosis) :

� 2jk =
1

N obs
�

P N obs
i =1 (X ijk  MOS jk )4

( 1
N obs

�
P N obs

i =1 (X ijk  MOS jk )2)2
(4.4)

Si � 2jk est compris entre 2 et 4, la distribution est consid�er�ee comme normale.
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{ il faut alors d�eterminer Pi et Qi , de la mani�ere suivante :

si X ijk � MOS jk + 2 � � jk (pour une distribution normale)

ou X ijk � MOS jk +
p

20� � jk (pour une distribution non normale)

alors Pi = Pi + 1

(4.5)

si X ijk � MOS jk  2 � � jk (pour une distribution normale)

ou X ijk � MOS jk  
p

20� � jk (pour une distribution non normale)

alors Qi = Qi + 1

(4.6)

Si P i + Q i
N images

> 0:05 et P i  Q i
P i + Q i

< 0:3 alors l'observateur est �elimin�e des r�esultats. Le premier rapport re
�ete les

�ecarts importants par rapport �a la moyenne et le deuxi�eme rapport indique si ces �ecarts se produisent toujours

dans le même sens (positifs siPi est important, n�egatifs si Qi est important). Pour qu'un observateur soit �elimin�e

des r�esultats, il faut qu'il ait un jugement trop variable et que cette variabilit�e s' exprime aussi bien positivement

que n�egativement. Ainsi, un observateur qui sur-�evalue ou sous-�evalue constamment la qualit�e par rapport aux

autres observateurs verra ses notes conserv�ees et la dynamique de ses notes sera normalis�ee.

4.2.4.4 Normalisation de la dynamique utilis�ee : transformation en Z-scores et transformation
inverse

Comme indiqu�e dans la section 4.2.2.1, les observateurs peuvent n'utiliser qu'une partiede l'�echelle de

notation disponible, suivant qu'ils soient initi�es ou pas. Pour pallier ce probl�eme, une transformation en Z-scores

peut s'av�erer utile. Cette m�ethode peut servir �a corriger les notes de chaque observateur pour les ramener �a une

même dynamique comparable entre observateur.

Un Z-score donne une information sur la di��erence normalis�ee d'une note par rapport �a la moyenne d'un

observateur. Le Z-score est calcul�e de la mani�ere suivante :

Z ijk =
X ijk  X i

� i
(4.7)

avec :

X i =
1

Ndeg

1
N im

N degX

j =1

N imX

k=1

X ijk (4.8)

� 2
i =

1
Ndeg  1

1
N im  1

N degX

j =1

N imX

k=1

(X ijk  X i )2 (4.9)

o�u :

{ Ndeg est le nombre de d�egradations par image ou vid�eo originale,

{ N im est le nombre d'images ou vid�eos originales,

{ X ijk est la note donn�ee par l'observateur i , �a une image ou vid�eo (j; k ) d�egrad�ee ou non.

La transformation inverse en Z-scores permet de revenir �a des notes de qualit�e comprises dansl'�echelle de

notation. Elle consiste �a transformer lin�eairement les Z-scores de mani�ere �a retrouver la dynamique qu'avaient

les notes de qualit�e, tous observateurs confondus, avant la transformation.
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4.2.5 Conclusion

Dans cette section nous avons d�ecrit di��erents aspects �a prendre en compte dans l'�elaboration et la conduite

de tests subjectifs de qualit�e. Le probl�eme est complexe et les sources de biais sont nombreuses. Nous avons vu

que l'in
uence de nombreux e�ets parasites peut être r�eduite d'une part grâce aux recommandations existantes

sur l'environnement des tests, d'autres part grâce �a plusieurs techniques de traitement et d'analyse des r�esultats

des tests subjectifs.

Les principaux protocoles de tests d'�evaluation subjective de la qualit�e ont �egalement �et�e pr�esent�es. Le choix

parmi tous ces protocoles n'est pas �evident, même si certains protocoles sont plus faciles�a �ecarter que d'autres.

Dans notre cas, la dur�ee des tests est un crit�ere de choix, ainsi les m�ethodes comparatives etles m�ethodes �a

multiple stimuli sont �ecart�ees pour cette raison. Concernant les m�ethodes �a �eval uation continue, elles ne sont

pas adapt�ees �a l'obtention d'une note globale. Le choix parmi les autres m�ethodes est moins clair.

4.3 Indicateurs de performance de crit�eres objectifs de qualit�e vi-
suelle

A�n d'�evaluer la pertinence de m�etriques de qualit�e, il est n�ecessaire de confronter les notes pr�edites avec

le jugement des observateurs. Pour cela il est n�ecessaire de constituer une base de test d'images ou de vid�eos.

La qualit�e des images ou des vid�eos de cette base de test est ensuite �evalu�ee subjectivement au moyen de

tests subjectifs d'�evaluation de qualit�e et objectivement par les m�etriques de qualit�e dont on veut �evaluer les

performances. Pour �evaluer les performances d'une m�etrique de qualit�e, on dispose donc de deuxs�eries de

donn�es :

{ les MOS, issus des tests subjectifs et correspondant au jugement d'un observateur moyen,

{ les notes objectives, issues de la m�etrique objective �a �evaluer, not�eesMOSp.

Les couples (MOS; MOSp), obtenus pour chaque image ou vid�eo de la base de test peuvent être repr�esent�es

sous forme de graphe comme celui pr�esent�e �gure 4.5.

Si ces graphes donnent une indication qualitative des performances d'une m�etrique de qualit�e, des indicateurs

num�eriques sont plus pratiques �a utiliser. Le groupe de travail international de standardisation des m�ethodes

d'�evaluation de qualit�e VQEG ( Video Quality Experts Group2) utilise et recommande plusieurs indicateurs

pour �evaluer les performances d'une m�etrique de qualit�e [VQEG 00]. Ces indicateurs expriment la pr�ecision

(coe�cient de corr�elation lin�eaire), la monotonicit�e (coe�cient de corr�elation de r ang), et la coh�erence (outlier

ratio ) des notes objectivesMOSp par rapport aux mesures subjectives. Compte tenu de la fa�con dont les humains

construisent un jugement cat�egoriel sous forme d'une note, le groupe de travail VQEG recommanded'utiliser

une transformation non lin�eaire qui permet de passer de mesures objectives de qualit�eQobj �a des notes pr�edites

de qualit�e (MOSp) pour les comparer avec les MOS. Cette transformation non lin�eaire est de type fonction

2. http://www.vqeg.org/
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Figure 4.5 { Repr�esentation graphique des couples (MOS; MOSp).

psychom�etrique :

MOSp =
b1

1 + e b2 � (Q obj  b3 )
; (4.10)

o�u b1, b2 et b3 sont les trois param�etres de la fonction psychom�etrique. Le calcul des indicateurs de performance

est e�ectu�e sur l'ensemble des couples (MOS; MOSp). Cette transformation permet de transposer dans la

même dynamique (celle des MOS), la dynamique propre �a chaque m�etrique de qualit�e Qobj . Elle permet en

outre d'e�ectuer une correction non-linaire de la dynamique des m�etriques. Cette transformationpermet donc la

comparaison de di��erentes m�etriques de qualit�e en rendant pertinente l'utilisation des indicateurs de performance

que nous allons d�ecrire dans les sections suivantes.

4.3.1 Coe�cient de corr�elation lin�eaire : indicateur de pr�ecision

Le coe�cient de corr�elation lin�eaire ( Pearson linear correlation coe�cient ), not�e CC exprime la d�ependance

lin�eaire entre les mesures objectives MOSp et les notes subjectives MOS. Il est donn�e par la relation suivante :

CC =

P N deg
j =1

P N im
k=1 (MOS jk  MOS)(MOSpjk  MOSp)

q P N deg
j =1

P N im
k=1 (MOS jk  MOS)2:

q P N deg
j =1

P N im
k=1 (MOSpjk  MOSp)2

; (4.11)

avec :

{ MOS jk et MOSpjk �etant respectivement les MOS et MOSp pour l'image ou la vid�eo d�egrad�ee issue de

l'image ou vid�eo originale k ayant subi la d�egradation j ,

{ N im et Ndeg �etant respectivement le nombres d'images ou de vid�eos originales et le nombre de versions

d�egrad�ees,

{ MOS et MOSp �etant respectivement le MOS moyen et le MOSp moyen.
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La valeur du coe�cient de corr�elation lin�eaire est comprise entre  1 et 1. Plus sa valeur est proche de 1 ou

de 1, plus la d�ependance lin�eaire entre les deux s�eries de nombres est forte.

4.3.2 Coe�cient de corr�elation de rang : indicateur de monotonicit�e

Le coe�cient de corr�elation de rang, not�e SROCC ( Spearman rank order correlation coe�cient ), est une

mesure de la monotonicit�e, c'est-�a-dire qu'il caract�erise le degr�e avec lequel les mesures objectives MOSp et les

notes subjectives MOS �evoluent dans le même sens. Ces deux s�eries de nombres �evoluent dans le même sens

si la fonction f (MOS) = MOSp (ou f (MOSp) = MOS) est monotone. Pour calculer le SROCC, les MOS et

MOSp de toutes les images ou vid�eos sont ordonn�es (par ordre croissant ou d�ecroissant) a�n de d�eterminer le

rang de chacun, puis le SROCC est donn�e par la relation suivante :

SROCC = 1  
6

P N deg
j =1

P N im
k=1 d2

jk

N tot (N 2
tot  1)

; (4.12)

avec :

{ d2
jk : di��erence de classement, ou de rang, entre le MOS et MOSp de l'image ou de la vid�eojk (image ou

vid�eo originale k ayant subi la d�egradation j ),

{ N im , Ndeg et N tot repr�esentent respectivement le nombre d'images ou de vid�eos originales, le nombre de

d�egradations, le nombre total d'images ou vid�eos �evalu�ees (N tot = N im � Ndeg).

Un coe�cient de corr�elation de rang proche de 1 est recherch�e car alors cela signi�e quela m�etrique de qualit�e

classe les images ou les vid�eos, de la moins bonne �a la meilleure qualit�e, selon le même ordre que les observateurs

(SROCC = -1 indiquerait un classement dans l'ordre inverse).

4.3.3 Outlier ratio : indicateur de coh�erence

Cet indicateur permet de mesurer l'aptitude de la m�etrique de qualit�e �a pr�ed ire une note de qualit�e qui ne

soit pas trop �eloign�ee du MOS. Cet indicateur, appel�e Outlier ratio et not�e OR, exprime le nombre d'images

ou de vid�eos mal not�ees par rapport au nombre d'images ou de vid�eos test�ees. Il est d�etermin�e par le rapport

suivant :

OR =
Nombre de notes aberrantes

Nombre total de notes
; (4.13)

o�u une note est d�eclar�ee < aberrante> si elle est en dehors de l'intervalle (intervalle de con�ance �a 95% environ) :

[MOS jk  2SEjk ; MOS jk + 2SEjk ] ; (4.14)

o�u SEjk d�esigne l'erreur type de la moyenneMOS jk des notes subjectives pour l'image ou la vid�eo originalek

ayant subi la d�egradation j . L'erreur type SEjk (standard error) est calcul�e �a partir de l'�ecart type � jk selon la

relation :

SEjk =
� jkp
Nobs

; (4.15)

o�u Nobs correspond au nombre d'observateurs ayant not�e l'image ou la vid�eojk . La proportion la plus faible

possible de notes< aberrantes> est souhait�ee.
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4.3.4 Erreur de pr�ediction de la qualit�e

Dans la litt�erature l'erreur quadratique moyenne, ou plutôt sa racine carr�ee RMSE (Root mean square error),

est utilis�ee comme indicateur compl�ementaire. Le RMSE permet de mesurer la distanceL2 entre les mesures

objectives MOSp et les notes subjectives MOS. Elle est donn�ee par la relation suivante :

RMSE =

s P N deg
j =1

P N im
k=1 (MOS jk  MOSpjk )2

N im � Ndeg
; (4.16)

avec :

{ MOS jk et MOSpjk repr�esentent respectivement les MOS et MOSp pour l'image ou la vid�eo originalek

ayant subi la d�egradation j ,

{ N im et Ndeg repr�esentent respectivement le nombres d'images ou de vid�eos originales, le nombre de d�egra-

dations.

Plus RMSE est faible, plus la dispersion des MOSp autour de leur MOS respectif est faible. Cetindicateur

est souvent utilis�e pour comparer plusieurs m�etriques de qualit�e entre elles. La m�etrique de qualit�e ayant la plus

faible RMSE est recherch�ee.

4.3.5 Tests de signi�cativit�e ou tests statistiques de di��erence signi�cative

En comparant les performances respectives de plusieurs m�etriques de qualit�e sur la mêmebase de test

d'images ou de vid�eos, il est possible de positionner les m�etriques les unes par rapport auxautres. Cependant,

il ne su�t pas que l'indicateur de performance d'une m�etrique soit sup�erieur �a celui d'une autre pour que

cette m�etrique lui soit signi�cativement sup�erieure. Pour v�eri�er ce r�esultat i l est n�ecessaire d'e�ectuer des tests

statistiques a�n d'�etablir si la di��erence entre les performances des m�etriques est signi�cative ou pas. Dans cette

section plusieurs tests statistiques classiquement utilis�es dans la litt�erature sont pr�esent�es.

4.3.5.1 Test de signi�cativit�e sur les coe�cients de corr�elation

Il existe une m�ethode statistique pour comparer deux coe�cients de corr�elation ( Pearson correlation). Cette

m�ethode est d'ailleurs utilis�ee par le groupe de travail VQEG dans le rapport [VQEG 03]. La premi�ere �etape

de ce test consiste �a appliquer la transformation de Fisher (Fisher z' transformation ) sur les coe�cients de

corr�elation. Cette transformation est justi��ee par le fait que la distribution des coe� cients de corr�elation de

Pearson ne suit pas une loi normale. Cette transformation est donn�ee par :

z0 =
1
2

(ln (1 + CC)  ln (1  CC)) ; (4.17)

o�u CC est le coe�cient de corr�elation de Pearson.

Il s'agit ensuite de construire l'intervalle de con�ance entre deux coe�cients de corr�elation CC1 et CC2. Ces

coe�cients sont donc transform�es en z0
1 et z0

2, et l'intervalle de con�ance est alors d�e�ni par la relation :

z0
1  z0

2 � z� z0
1  z0

2
: (4.18)
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La valeur de z est d�e�nie �a partir d'une table ( z table) et de la pr�ecision que l'on veut donner �a l'intervalle de

con�ance. Par exemple, pour un intervalle de con�ance �a 95%, la valeur dez sera 1.96. La valeur de l'erreur

standard � z0
1  z0

2
est donn�ee par la relation suivante :

� z0
1  z0

2
=

r
1

N1  3
:

1
N2  3

(4.19)

o�u N1 et N2 correspondent au nombre de paires de valeurs ayant servi �a calculer les coe�cientsCC1 et CC2

respectivement. Il reste ensuite �a calculer la valeur des bornes de l'intervalle decon�ance puis �a leur appliquer

la transformation inverse deFisher z' a�n de v�eri�er si la di��erence CC1  CC2 est comprise, ou pas dans cet

intervalle. Si la di��erence CC1  CC2 n'est pas comprise dans cet intervalle, alors la di��erence entre les deux

coe�cients de corr�elation est consid�er�ee comme signi�cative.

4.3.5.2 Test de signi�cativit�e sur les valeurs de di��erence r�esiduelle entre les MOS et les MOSp

Pour tester si deux m�etriques sont signi�cativement di��erentes, il est possible d'e� ectuer un F-test sur

les valeurs de di��erence r�esiduelle entre les MOS et les MOSp, cette m�ethode est utilis�ee par exemple dans

[Sheikh 06b, Chandler 07].

L'hypoth�ese nulle du F-test est que la variance des valeurs de di��erence r�esiduelleMOS  MOSp1 d'une

m�etrique est �egale �a la variance des valeurs de di��erence r�esiduelle MOS  MOSp2 d'une autre m�etrique. Le

F-test nous donne alors la probabilit�e que l'hypoth�ese nulle ne soit pas rejet�ee. Il su�t e nsuite de comparer cette

valeur avec la valeur de con�ance du test de signi�cativit�e. Par exemple, pour une con�ance�a 95%, il faut que

la probabilit�e que l'hypoth�ese nulle ne soit pas rejet�ee, soit inf�erieure �a 0. 05. L'utilisation de ce test suppose que

la distribution des variances suive une loi normale. Cette supposition doit être test�ee comme partie int�egrante

du test. Cependant, dans les cas o�u la base de test n'est pas de taille assez importante, il peut être di�cile de

v�eri�er cette hypoth�ese.

4.4 M�etriques de qualit�e visuelle avec r�ef�erence compl�ete

L'�evaluation objective de la qualit�e d'images ou de vid�eos consiste �a produire une mesure dequalit�e la plus

proche possible de celle que fournirait en moyenne un panel d'observateurs lors de tests d'�evaluations de la

qualit�e visuelle. Les m�etriques de qualit�e peuvent permettre par exemple de comparerdi��erentes m�ethodes de

codage ou de compression d'information d'images ou de vid�eos a�n de d�eterminer leur performance en terme de

qualit�e visuelle.

Comme nous l'avons d�ej�a �evoqu�e en introduction g�en�erale, on trouve dans la li tt�erature de nombreuses

m�etriques de qualit�e. Ces m�etriques peuvent être r�eparties selon les trois cat�egories suivantes :

{ les m�etriques avec r�ef�erence compl�ete, pour lesquelles la version originale et laversion �a �evaluer doivent

être disponibles,

{ les m�etriques avec r�ef�erence r�eduite, pour lesquelles la version �a �evalu er et une description (r�eduite) de la

version originale doivent être disponibles,
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{ les m�etriques sans r�ef�erence, pour lesquelles seule la version �a �evaluer est n�ecessaire.

Notre objectif �etant la cr�eation de m�etriques de qualit�e avec r�ef�erence compl �ete, nous ne pr�esenterons que

la litt�erature les concernant. Parmi cette cat�egorie de m�etriques de qualit�e nous d istinguerons, les m�etriques

reposant sur la cr�eation d'une carte d'erreurs des autres approches. Comme nous l'avons �evoqu�e dans la premi�ere

partie, la cr�eation d'une carte d'erreurs est souvent la premi�ere �etape de bon nombre de m�etriques de qualit�e.

Cette �etape ayant d�ej�a fait l'objet de la premi�ere partie, le lecteur pourra s'y reporter pour plus de d�etails. Nous

nous int�eresserons plutôt �a la seconde �etape qui consiste �a cumuler les erreurs en une note de qualit�e.

4.4.1 Approches reposant sur le calcul de cartes de distorsions : cumul spatial des
distorsions

Dans les approches reposant sur le calcul de cartes de distorsions, une �etape de cumuldes distorsions est

n�ecessaire pour construire la note de qualit�e. Dans le cas des m�etriques pour images �xes, le cumul des distorsions

est un cumul purement spatial. La �gure 4.6 repr�esente la structure g�en�erale d'une m�etrique de qualit�e d'images

reposant sur le calcul de cartes d'erreurs. L'�etape de cumul des erreurs y est encadr�ee en rouge.
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Figure 4.6 { Structure g�en�erale d'une m�etrique de qualit�e d'images reposant sur le calcul de cartes de distorsions.

4.4.1.1 Approches purement de type signal

L'approche de type signal la plus utilis�ee en image est le PSNR (Peak Signal to Noise Ratio). Il est tout

particuli�erement utilis�e en compression a�n de quanti�er les performances des codeurs en mesurant la qualit�e

de reconstruction d'une image par rapport �a la version originale. Le PSNR est d�e�ni par :

PSNR = 10 � log10

�
d2

EQM

�
; (4.20)

o�u d est l'amplitude maximale (crête) du signal. Dans le cas standard d'une image o�u les composantes d'un

pixel sont cod�ees sur 8 bits,d = 255.

EQM est l'erreur quadratique moyenne (MSE, Mean square error), d�e�nie par :

EQM =
1

M � N

MX

m =1

NX

n =1

kI o(m; n)  I d(m; n)k2 ; (4.21)
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o�u I o et I d sont respectivement l'image originale et l'image d�egrad�ee,M et N les dimensions des images. Dans

ce cas, le cumul spatial des erreurs est une moyenne.

Les approches purement de type signal ne mod�elisent pas le syst�eme visuel humain, elles font l'hypoth�ese

que la qualit�e visuelle d�ecrô�t quand la distorsion du signal augmente. En fait, la qualit�e visuelle peut rester

inchang�ee si les distorsions engendr�ees restent sous le seuil di��erentiel de visibilit�e. La qualit�e ne d�epend pas

seulement des distorsions mais aussi de nombreux autres param�etres comme le contenu de l'image, ou encore

de la localisation des d�egradations. Les mesures de qualit�e fournies par les crit�eres classiques du traitement du

signal ne sont pas bien corr�el�ees avec le jugement humain. La �gure 4.7 illustre lesmauvaises performances du

PSNR sur deux images.

(a) (b)

Figure 4.7 { (a) image Mandrill d�egrad�ee (MOS=4 :62, PSNR=26:83), et (b) image Lena d�egrad�ee (MOS=1 :12,
PSNR=28:95). D'apr�es les MOS, l'imageMandrill et moins d�egrad�ee que l'imageLena, alors que le PSNR indique
l'inverse.

L'image Lena est not�ee moins s�ev�erement par le PSNR que l'imageMandrill , alors qu'il apparâ�t clairement,

en regardant ces deux images, que l'imageMandrill est de meilleure qualit�e. Cette observation qualitative est

con�rm�ee par les MOS issus de tests subjectifs de qualit�e. Une explication vient de ce que l'image Mandrill

contient beaucoup de d�etails �ns ayant un potentiel de masquage important et donc un niveau plus �elev�e du

seuil di��erentiel de visibilit�e. Les erreurs sont souvent masqu�ees ou faiblement per�cues.

4.4.1.2 Les approches structurelles

Dans les approches structurelles d'�evaluation d'images, dont la construction des cartes d'erreurs a �et�e expos�ee

section 2.2.2, le cumul est �egalement assez basique. Dans la version purement spatiale [Wang 04a], la note de

qualit�e, not�ee MSSIM est la valeur moyenne des similarit�es locales :

MSSIM =
1

M � N

MX

m =1

NX

n =1

SSIM (I o(m; n); I d(m; n)) ; (4.22)
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o�u I o et I d repr�esentent respectivement l'image originale et l'image d�egrad�ee,M et N les dimensions des images.

La même fonction de cumul spatial est utilis�ee dans la version multi-�echelle [Wang 03].

4.4.1.3 Les approches bas�ees sur une mod�elisation du syst�eme visuel humain

Dans les approches mod�elisant le syst�eme visuel humain, le cumul des erreurs est classiquement r�ealis�e au

moyen d'une sommation de Minkowski [Winkler 00, Le Callet 01]. Si l'on consid�ere une m�etrique de qualit�e

d'images dont la carte des distorsions estE(m; n), alors la note globale de distorsionsD est calcul�ee comme

suit :

D = (
1

M � N

MX

m =1

NX

n =1

(E (m; n)) � )1=� ; (4.23)

Dans ces m�etriques, la mod�elisation du syst�eme visuel porte sur la conception des cartes de distorsions. La

fa�con de construire le cumul spatial n'est pas li�ee explicitement �a une mod�elisation du syst�eme visuel humain.

Cependant, la sommation de Minkowski permet de donner plus d'importance aux erreurs les plus importantes

dans l'�elaboration de la note �nale (avec un exposant sup�erieur �a 1), ce qui semble plus proche du jugement

humain que de prendre une simple moyenne des erreurs. Plus l'exposant� est grand, plus les distorsions de forte

amplitude sont renforc�ees. Si on fait tendre � vers l'in�ni, l'expression revient �a prendre la valeur maximale des

distorsions. Pour � = 1, l'expression revient �a prendre la moyenne des distorsions.

4.4.2 Approches reposant sur le calcul de s�equences temporelles de cartes de dis-
torsions : cumul spatial et temporel des distorsions

Les approches reposant sur le calcul d'une s�equence temporelle de cartes de distorsions n�ecessitent aussi une

�etape de cumul des distorsions pour construire la note de qualit�e. Dans le cas des m�etriques pour vid�eos, les

distorsions doivent être cumul�ees �a la fois spatialement et temporellement. La �gure 4.8 repr�esente la structure

g�en�erale d'une m�etrique de qualit�e reposant sur le calcul d'une s�equence de cartes de distorsions. L'�etape de

cumul des distorsions y est encadr�ee en rouge.
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Figure 4.8 { Structure g�en�erale d'une m�etrique de qualit�e de vid�eos reposant sur le calcul de s�equences de
cartes de distorsions.

106



Chapitre 4 : �Etat de l'art sur l' �evaluation subjective et objective de la qualit �e visuelle
d'images et de vid �eos

4.4.2.1 Approches purement de type signal

L'approche de type signal la plus utilis�ee en vid�eo num�erique est aussi lePSNR (cf. relation (4.20)). Dans

la version du PSNR appliqu�ee �a la vid�eo, l'EQM est d�e�nie pour 2 s�equences d'image s par :

EQM =
1

M � N � T

TX

t =1

MX

m =1

NX

n =1

kI o(m; n; t )  I d(m; n; t )k2 ; (4.24)

o�u I o et I d sont respectivement les images originales et les images d�egrad�ees,M et N sont les dimensions des

images etT est le nombre d'images de la vid�eo.

Comme nous l'avons vu dans la section 4.4.1.1, les approches de type signal ne mod�elisent pas le syst�eme

visuel humain, ce qui pose des probl�emes dans l'�evaluation spatiale des distorsions. Dans le cas des m�etriques

pour vid�eos un autre probl�eme vient s'ajouter : le cumul temporel de ces approches math�ematiques ne prend

pas en compte l'impact perceptuel des variations temporelles des distorsions.

4.4.2.2 Les approches structurelles

Dans les approches structurelles d'�evaluation de s�equences d'images, dont la constructiondes cartes d'erreurs

a �et�e expos�ee section 3.2.2, les cumuls sont assez simples. Dans la version �etendue �ala vid�eo [Wang 04b], le

cumul des erreurs est d�ecompos�e en deux �etapes. La premi�ere �etape est un cumul spatialdes cartes d'erreurs

structurelles r�ealis�e au moyen d'une moyenne pond�er�ee, et permettant d' obtenir une note Qi par image i :

Qi =

P R s
j =1 wij MSSIMij

P R s
j =1 wij

; (4.25)

o�u wij est une pond�eration d�ependante de la luminance explicit�ee relation (3.1), et Rs correspondant �a l'�echan-

tillonnage spatial utilis�e pour le calcul des valeurs de SSIM. Contrairement �a la version spatiale o�u les valeurs de

SSIM sont calcul�ees sur toutes les fenêtres possibles, dans la version �etendue �a la vid�eo les auteurs ont observ�e

exp�erimentalement qu'en s�electionnant convenablement les fenêtres leur nombre pouvait être consid�erablement

diminu�e. Cette s�election a pour e�et de r�eduire le temps de calcul tout en maintenant u n niveau correct de

robustesse de la mesure.

La seconde �etape est le cumul des notes de chaque image r�ealis�e �egalement au moyen d'une moyenne pond�er�ee,

et permettant d'obtenir une note globale Q :

Q =

P F
j =1 Wi Qi

P F
i =1 Wi

; (4.26)

o�u F est le nombre d'images de la s�equence, etWi est une pond�eration des notes par image d�ependante du

mouvement inter-image et de la luminance :

Wi =

8
>>><

>>>:

P R S
j =1 wij M i � 0:8

((1:2  M i )=0:4):
P R S

j =1 wij 0:8 < M i � 1:2

0 M i > 1:2

(4.27)
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o�u M i repr�esente la quantit�e de mouvement dans l'image i . Le param�etre M i est calcul�e comme suit :

M i =
(
P R S

j =1 mij )=RS

K M
; (4.28)

o�u mij repr�esente la norme du vecteur de mouvement de la fenêtre d'�echantillonnagej de l'image i , et K M est

un facteur de normalisation de la quantit�e de mouvement par image. Les inconv�enients de cette m�ethode ont

�et�e introduits section 3.2.2, on peut leur rajouter que le cumul temporel des distorsions ne tient pas r�eellement

compte de leurs variations temporelles mais seulement du mouvement dans la vid�eo d'origine.

4.4.2.3 Les approches bas�ees sur une mod�elisation du syst�eme visuel humain

Comme nous l'avons d�ej�a �evoqu�e dans la section 4.4.1.3 pour l'�evaluation des images �xes, les approches

mod�elisant le syst�eme visuel humain utilisent classiquement une sommation de Minkowski pour e�ectuer le cumul

des distorsions. Dans ce cas, les distorsions doivent être cumul�ees dans les dimensions spatialeet temporelle :

D = (
1

M � N � T

TX

t =1

MX

m =1

NX

n =1

(E (m; n; t )) � )1=� ; (4.29)

o�u E(m; n; t ) est la carte des distorsions perceptuelles pour l'imaget. M et N sont les dimensions des images

et T est le nombre d'images de la vid�eo. L'exposant� �etant parfois di��erent entre la dimension spatiale et la

dimension temporelle. Comme dans le cas du cumul spatial des distorsions, plus l'exposant est grand et sup�erieur

�a 1, plus les distorsions de forte amplitude sont renforc�ees.

On peut citer par exemple Winkler, qui dans son PDM [Winkler 99], utilise une sommation de Minkowski

pour le cumul des di��erentes sous-bandes, pour le cumul spatial et pour le cumul temporel. Demême, Van

den Branden Lambrecht utilise une sommation de Minkowski dans l'�etape de cumul des m�etriques de qualit�e

de vid�eos propos�ees dans [van den Branden Lambrecht 96c] et [van den Branden Lambrecht 96a]. Watson aussi

utilise une sommation de Minkowski pour cumuler les r�esultats des di��erentes dimensions du mod�ele sur lequel

repose sa m�etrique DVQ [Watson 01]. La sommation de Minkowski est une m�ethode de cumul bien connue qui

permet de donner plus d'importance aux erreurs les plus importantes dans l'�elaboration de lanote �nale (avec

un exposant sup�erieur �a 1). Cependant, cette fonction de cumul ne permet pas non plus de prendre en compte

les variations temporelles de qualit�e.

4.4.3 Autres approches

Dans la litt�erature, on trouve d'autres approches qui ne sont pas bas�ees sur la cr�eation decartes d'er-

reurs. Nous ne nous �etendrons pas sur ces approches qui sont en marge de notre sujet d'�etude. Ces approches

se focalisent en g�en�eral sur la mesure et la combinaison de caract�eristiques des images ou desvid�eos, ayant

un sens en terme d'�evaluation de la qualit�e. On citera cependant l'approche de la National Telecommuni-

cations and Information Administration (NTIA) pour ses bonnes performances dans les tests du groupe de

travail VQEG [VQEG 03]. NTIA a d�evelopp�e une m�etrique de qualit�e pour de la vid�eo ( Video Quality Metric :

VQM) [Pinson 04] adopt�e par l'ANSI ( American National Standards Institute) comme une norme nationale

108



Chapitre 4 : �Etat de l'art sur l' �evaluation subjective et objective de la qualit �e visuelle
d'images et de vid �eos

aux �Etats-Unis [ANSI T1.801.03 03] et comme norme internationale au travers des recommandations de l'ITU

[IUT-T Rec. J.144 04, IUT-R Rec. BT.1683 04]. Les recherches de NTIA se sont concentr�ees sur le d�evelop-

pement de param�etres ind�ependants des technologies et mod�elisant la fa�con dont les observateurs humains

per�coivent la qualit�e vid�eo. Ces param�etres sont ensuite combin�es lin�eairement pour obtenir une note de qualit�e.

Le mod�ele g�en�eral contient sept param�etres ind�ependants. Quatre param�etres sont bas�es sur les caract�eristiques

spatiales extraites des gradients de la composante de luminanceY . Deux param�etres sont bas�es sur les carac-

t�eristiques extraites du vecteur (CB , CR ) form�e par les deux composantes de chrominance. Un param�etre est

bas�e sur le produit de caract�eristiques qui mesurent le contraste et le mouvement,et qui sont toutes les deux

extraites de la composante de luminanceY . Ce dernier param�etre porte sur le fait que la perception spatiale

des distorsions peut être in
uenc�ee par la quantit�e de mouvement.

Les param�etres sont calcul�es en divisant la vid�eo en r�egions spatio-temporelles. Cette division varie d'un

param�etre �a l'autre. Pour obtenir la valeur de chaque param�etre, des fonctions de cumul (appel�ees collapsing

function) spatial et temporel sont utilis�ees. Ces fonctions sont di��erentes d'un param�etre �a l' autre. Pour les

fonctions de cumul spatial, les auteurs utilisent : la moyenne des valeurs, l'�ecarttype des valeurs, la moyenne

de n% des valeurs ordonn�ees. Pour le cumul temporel, ils utilisent : la moyenne des valeurs ou s�electionnant le

niveau du nieme centile sup�erieur ou inf�erieur. A d�efaut d'̂etre toujours justi��ees percep tuellement, les fonctions

de cumul utilis�ees sont plus �elabor�ees que des valeurs moyennes ou des sommationsde Minkowski.

4.4.4 Conclusion

Nous venons de voir que la construction du jugement de qualit�e �a partir des distorsions est tr�es souvent

r�ealis�ee �a partir de fonctions de cumul assez simple. La sommation de Minkowski, avec desvaleurs d'exposant

di��erentes, est d'ailleurs tr�es souvent utilis�ee dans les m�etriques objecti ves de qualit�e d'images �xes, ainsi que

dans les m�etriques de vid�eos.

Pour les images on peut s'en contenter comme une premi�ere approximation, même si une mod�elisation

du syst�eme visuel humain plus pouss�ee peut être envisag�ee comme nous le verrons dans latroisi�eme partie

de ce m�emoire avec les m�ecanismes de s�election de l'attention visuelle. Cette premi�ere approximation nous

permettra, dans le chapitre 5 d'�evaluer quantitativement les performances de m�etriquesde qualit�e reposant sur

les mod�elisations du syst�eme visuel humain propos�ees dans le chapitre 2.

Par contre pour les vid�eos, il nous semble important de tenir compte des variations temporelles des distorsions,

et se limiter �a une sommation de Minkowski nous semble trop simpliste. Contrairement �a la construction de

s�equences temporelles de distorsions (cf. chapitre 3), il ne s'agit plus des variations dedistorsions au niveau des

�xations (cumul court terme), mais il s'agit cette fois des variations de distorsions au niveaude la s�equence

enti�ere (cumul long terme). L'�elaboration d'un cumul temporel long terme sera d'ailleur s l'objet du chapitre 6.
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4.5 Conclusion

Ce chapitre �etait consacr�e �a l'�etat de l'art sur l'�evaluation subjective et objecti ve de la qualit�e d'images

et de vid�eos. Concernant l'�evaluation subjective de la qualit�e, nous avons insist�e sur l'importance de mâ�triser

l'environnement pendant des tests subjectifs a�n de limiter l'in
uence des facteurs perturbateurs comme par

exemple les conditions d'observation. Les sources de biais, comme les styles cognitifs ou les facteurs psycholo-

giques, ont �et�e soulign�es et des moyens de r�eduire leurs e�ets ont �et�e propos�es. Nous avons ensuite pr�esent�e les

protocoles existants en les regroupant en m�ethodes comparatives, en m�ethodes �a simple stimulus, en m�ethodes �a

double stimuli et en m�ethode �a stimuli multiple. Ensuite, des techniques permettant d'�evaluer les performances

de m�etriques de qualit�e �a partir des r�esultats de tests subjectifs d'�evalu ation de la qualit�e ont �et�e pr�esent�ees.

Concernant l'�evaluation objective de la qualit�e d'images ou de vid�eos, nous avons pass�een revue di��erentes

approches dites< �a r�ef�erence compl�ete > de la litt�erature. Ces approches �evaluent la qualit�e d'images ou de

vid�eos lorsque la version originale et la version d�egrad�ee sont toutes les deux disponibles. Nous nous sommes

int�eress�es plus particuli�erement aux approches dont la premi�ere �etape consiste �a calculer des cartes d'erreurs et

dont la seconde �etape r�eside dans le cumul de ces erreurs. La premi�ere �etape �etant l'objet de la premi�ere partie

de ce m�emoire, nous n'avons d�ecrit ici que la seconde �etape.

Dans les chapitres suivants nous allons ajouter l'�etape de cumul des distorsions aux mod�elisations propos�ees

dans la premi�ere partie de ce m�emoire. Pour l'�evaluation de la qualit�e des images, une m�ethode de cumul

simple nous permettra d'�evaluer quantitativement les performances de ces mod�elisations.Pour les vid�eos, nous

proposerons une nouvelle m�ethode de cumul temporel long terme qui viendra compl�eterle cumul temporel

court terme propos�e dans le chapitre 3. Les performances de cette m�etrique de qualit�eseront aussi �evalu�ees

quantitativement.
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Chapitre 5

Crit�eres objectifs de qualit�e visuelle
d'images

5.1 Introduction

Comme nous l'avons �evoqu�e pr�ec�edemment, l'�evaluation objective de la qualit�e d'images fait partie des be-

soins de l'industrie du traitement d'images ou de vid�eos. D'o�u la n�ecessit�e de d�ev elopper des m�ethodes objectives

permettant d'�evaluer la qualit�e visuelle de fa�con automatique. Id�ealement, ces m�ethodes doi vent permettre la

construction d'une note de qualit�e visuelle correspondant au jugement que donnerait un observateur standard.

L'objet de ce chapitre est de pr�esenter des crit�eres objectifs de qualit�e visuelle d'images avec r�ef�erence compl�ete

et d'�evaluer leurs performances. Les crit�eres objectifs de qualit�e pr�esent�es sont fond�es sur les �evaluations locales

des distorsions propos�ees dans le chapitre 2 et sur un cumul spatial de ces distorsions locales.Les m�etriques

ainsi obtenues seront �evalu�ees quantitativement �a partir des r�esultats de tests subjectifs de qualit�e ainsi qu'�a

partir des techniques pr�esent�ees dans le chapitre pr�ec�edent.

La premi�ere partie de ce chapitre est d�edi�ee �a la fonction de cumul spatial utilis�ee . La seconde partie est

consacr�ee �a l'�evaluation des mod�eles propos�es. Cette partie commence par la descriptiondes tests subjectifs dont

sont issues les notes subjectives n�ecessaires �a l'�evaluation des performances, pour se terminer par la pr�esentation

des r�esultats et de leurs commentaires.

5.2 Cumul spatial

L'objectif du cumul spatial est d'obtenir une note objective repr�esentant la qualit�e v isuelle d'une image �a

partir des distorsions per�cues dans cette image. Cette note est obtenue en combinant les distorsions visuelles spa-

tiales. En premi�ere approximation, nous avons choisi d'utiliser un cumul spatial classique mais perceptuellement

plausible, �a savoir une sommation de Minkowski. Avec une valeur d'exposant adapt�ee (� > 1), et contrairement

�a une simple moyenne des distorsions, cette fonction de cumul permet d'accentuer la contribution des distorsions

les plus importantes �a la construction de la note �nale. Ce comportement est plausible avec la construction d'un

jugement de qualit�e d'un observateur car ce sont les distorsions les plus importantes auxquelles celui-ci est le
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plus sensible. Cependant, ceci ne repr�esente qu'un aspect limit�e de la construction dujugement de qualit�e.

Comme nous l'avons d�ej�a �evoqu�e, nous explorerons dans la troisi�eme partie de ce m�emoire d'autres aspects li�es

au syst�eme visuel pouvant in
uencer la construction du jugement de qualit�e. La sommation de Minkowski est

aussi utilis�ee dans les mod�eles du syst�eme visuel humain sur lesquels sont bas�es les m�ethodes d'�evaluation locale

des distorsions propos�ees dans le chapitre 2. Elle est utilis�ee pour e�ectuer les cumuls fr�equentiels des di��erentes

sous-bandes : cumul selon les orientations et cumul selon les fr�equences radiales.

Dans les m�etriques propos�ees, la note de qualit�eQ est calcul�ee �a partir de la carte de distorsions visuelles

spatialesV Em;n (cf. section 2.8) :

Q =
�

1
M � N

MX

m =1

NX

n =1

�
V Em;n

� � s
� 1

� s

; (5.1)

o�u M et N sont respectivement la hauteur et la largeur des images,� s est l'exposant de Minkowski.

Ce cumul spatial est appliqu�e sur une carte de distorsions visuelles spatialesV Em;n . La m�ethode de cumul

reste la même pour les deux mod�eles propos�es : le mod�ele fond�e sur l'analyse de Fourier (appel�e FQA) et le

mod�ele fond�e sur une d�ecomposition en ondelettes (appel�e WQA).

5.3 Exp�erimentations

5.3.1 Bases d'�evaluation subjective

Les notes subjectives d'�evaluation de qualit�e d'images utilis�ees dans cette section sontissues de di��erents

tests subjectifs r�ealis�es sur deux bases d'images.

5.3.1.1 Base IVC

L'une des bases, que nous appelleronsbase IVC, est issue des travaux de Le Callet [Le Callet 01]. Elle a �et�e

�elabor�ee �a partir de dix images de sc�enes naturelles. Ces images, illustr�ees �gure 5.1, sont de taille 512� 512 pixels

et ont �et�e s�electionn�ees parmi celles commun�ement utilis�ees par les concepteurs de m�ethodes de compression

d'images. Pour chacune d'elles, des versions plus ou moins d�egrad�ees ont �et�e g�en�er�ees en utilisant trois syst�emes

d�egradants :

{ une compression JPEG, celle-ci est bas�ee sur une quanti�cation et un codage op�erant sur des blocs trans-

form�es par DCT ;

{ une compression JPEG2000, qui utilise la transform�ee en ondelettes s�eparables ;

{ un syst�eme de d�egradation d'images introduisant du 
ou par �ltrage lin�eaire 2D (de typ e gaussien).

Ces trois syst�emes d�egradants permettent d'obtenir des distorsions de natures di��erentes et couvrant une grande

partie des types de d�egradations rencontr�ees. L'utilisation de plusieurs taux de compression et de plusieurs

niveaux de 
ou conduisent �a un total de 120 images d�egrad�ees.

Les �evaluations subjectives de qualit�e ont �et�e men�ees �a une distance de visualisation de quatre fois la hauteur

de l'image a�ch�ee sur un �ecran CRT et dans des conditions normalis�ees [ITU-R Rec. BT.500-10 00]. Le protocole
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Figure 5.1 { Images originales de la base de testIVC .

113



Chapitre 5 : Crit �eres objectifs de qualit �e visuelle d'images

de test DSIS (Double Stimulus Impairment Scale) a �et�e utilis�e avec une �echelle de d�egradations �a cinq cat�egories

(cf. chapitre 5).

Les images ont �et�e not�ees par vingt observateurs ayant une acuit�e visuelle normale (avecou sans correction

optique) selon le test de Monoyer et une perception normale des couleurs selon le test d'Ichihara. Les observa-

teurs n'�etaient pas des experts en traitement d'images et ne connaissaient pas l'exp�erimentation (la nature des

d�egradations).

Les donn�ees de qualit�e visuelle ont �et�e trait�ees selon les m�ethodes d�ecrites dans la section 4.2.4, a�n d'�eliminer

les notessuspectes. Avec le protocole de test DSIS, les images originales ne sont pas �evalu�ees, il n'est donc possible

de d�eduire de ces exp�erimentions que le MOS de chaque image d�egrad�ee.

5.3.1.2 Base Toyama

La seconde base de donn�ees d'�evaluations subjectives, que nous appelleronsbase Toyama, est issue des travaux

de Sazzadet al. [Sazzad 07] de l'Universit�e de Toyama1 au Japon. Elle a �et�e �elabor�ee �a partir de quatorze images

de sc�enes naturelles. Ces images, illustr�ees �gure 5.2, sont de taille 768� 512 pixels. Pour chacune d'elles des

versions plus ou moins d�egrad�ees ont �et�e g�en�er�ees en utilisant deux syst�emes d�egradants :

{ une compression JPEG ;

{ une compression JPEG2000.

Ces deux syst�emes d�egradants permettent d'obtenir des distorsions de natures di��erentes, et couvrant une

grande partie des types de d�egradations rencontr�ees en compression d'images. L'utilisation deplusieurs taux de

compression permet d'obtenir un total de 168 images d�egrad�ees.

Les �evaluations subjectives ont �et�e men�ees �a une distance de visualisation de quatre fois la hauteur de l'image

a�ch�ee sur l'�ecran et �egalement dans des conditions normalis�ees [ITU-R Rec. BT.500-10 00]. Deux campagnes

d'�evaluations subjectives di��erentes ont �et�e men�ees sur cette base. Pour les deux campagnes de test, le protocole

de test ACR (Absolute Category Rating) a �et�e utilis�e avec une �echelle de d�egradations �a cinq cat�egories. Les

notes subjectives provenant de ces deux campagnes de tests seront r�ef�erenc�ees sous les nomsde base Toyama1

et base Toyama2. La campagne de testsbase Toyama1a �et�e r�ealis�e �a l'Universit�e de Toyama [Sazzad 07], alors

que la campagne de testsbase Toyama2a �et�e r�ealis�e �a l'Universit�e de Nantes 2 [Tourancheau 08]. Pour labase

Toyama1, les images �etaient pr�esent�ees sur un �ecran CRT, alors que pour la basebase Toyama2les images

�etaient pr�esent�ees sur un �ecran LCD.

Les images ont �et�e not�ees par des observateurs ayant une acuit�e visuelle normale (sans ou avec correction

optique) selon le test de Monoyer et une perception des couleurs normale selon le test d'Ichihara.Les observateurs

n'�etaient pas des experts en traitement d'image et ne connaissaient pas l'exp�erimentation. Pour la base Toyama1,

les observateurs �etaient japonais et au nombre de seize, alors que pour labase Toyama2les observateurs �etaient

fran�cais et au nombre de vingt sept.

1. Graduate School of Engineering, University of Toyama
2. Laboratoire IRCCyN, Universit�e de Nantes
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Figure 5.2 { Images originales de la base de testToyama.
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Les notes subjectives ont �et�e trait�ees selon les m�ethodes d�ecrites dans la section 4.2.4, a�n d'�eliminer les

notes suspectes. Avec le protocole de test ACR, les images originales sont elles aussi not�ees en r�ef�erence cach�ee,

il est donc possible de d�eduire de ces exp�erimentions �a la fois des MOS et des DMOS (Di�erential MOS ). Les

DMOS sont obtenus en calculant, pour chaque image d�egrad�ee, la di��erence entre le MOS de la version originale

(non d�egrad�ee) et le MOS de l'image d�egrad�ee consid�er�ee.

Nous disposons donc de deux bases d'images et de notes subjectives issues de trois campagnes de test. Les

caract�eristiques de ces campagnes de test sont r�esum�ees dans le tableau 5.1.

Campagne de test IVC Toyama1 Toyama2
Format 512� 512 768� 512 768� 512
#Contenus/#Images d�egrad�ees 10/120 14/168 14/168
Protocole DSIS ACR ACR
Conditions d'observation 4H (ITU-R BT 500.10)
�Ecran CRT CRT LCD
Population Fran�cais (20) Japonais (16) Fran�cais (27)

Table 5.1 { Description des exp�erimentations subjectives.

5.3.2 �Evaluation des performances

Dans cette section, nous allons �evaluer les performances des mod�eles propos�es (FQA et WQA). Nous allons

�egalement �evaluer l'impact du masquage sur les performances en particulier l'impact du masquage semi-local

(sLM). Nous rappelons que le masquage semi-local di��ere du masquage de contraste pur de part le support

spatial pris en compte. Les deux e�ets de masquage expliquent la modi�cation de la sensibilit�e due �a la pr�esence

de fort contraste, mais tandis que le masquage de contraste est appliqu�e localement quasiment point �a point,

le masquage semi-local consid�ere explicitement une semi-localit�e autour d'un point, c'est-�a-dire son proche

voisinage (cf. section 1.3.5.1).

Les performances de quatre m�etriques de qualit�e sont �evalu�ees et compar�ees (cf. tableau5.2). Les deux

premi�eres sont deux versions du mod�ele FQA : sans puis avec masquage semi-local, not�ees respectivement

FQA 1 et FQA 2. Les deux derni�eres sont deux versions du mod�ele WQA : sans et avec masquage semi-local,

not�ees respectivement WQA1 et WQA 2.

Le mod�ele de masquage de contraste pur est celui de Daly de base et le mod�ele de masquage semi-local est

le mod�ele de Daly que nous avons am�elior�e (cf. chapitre 2).

M�etriques D�ecomposition en sous-bandes Masquage de contraste Masquage semi-Local
FQA 1 FFT (DCP)

p

FQA 2 (sLM) FFT (DCP)
p p

WQA 1 DWT
p

WQA 2 (sLM) DWT
p p

Table 5.2 { Les quatres m�etriques de qualit�e compar�ees.

Comme d�ecrit section 4.2.4, les mesures issues des m�etriques objectives de qualit�e sont transform�ees en MOS
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pr�edits (MOSp), au moyen d'une fonction psychom�etrique (cf. �equation 4.10), avant d '̂etre compar�ees. A�n de

permettre aux lecteurs de se faire une opinion sur les bases de test, les performances de troism�etriques bien

connues de la litt�erature sont donn�ees en sus. La premi�ere est le PSNR, la seconde est la m�etrique < structurelle >

SSIM et la troisi�eme est la version multi-r�esolution de la SSIM (MS-SSIM). Dans les sections suivantes, nous

�evaluerons les performances des m�etriques sur labase IVC, puis sur la base Toyama(Toyama1 et Toyama2).

Nous avons �etay�e la comparaison des performances par des tests statistiques de signi�cativit�e (cf. section

4.3.5). Comme dans [Sheikh 06b], le test statistique utilis�e est un F-test sur les r�esidus MOS-MOSp. L'hypoth�ese

de nullit�e des r�esidus indique que la variance des r�esidus d'une m�etrique et la variance des r�esidus de l'autre

m�etrique sont identiques.

5.3.2.1 R�esultats sur la base IVC

Nous allons commencer par comparer les performances des m�etriques sur labase IVC. Les r�esultats sur

l'ensemble de labase IVC sont pr�esent�es tableau 5.3. Les r�esultats des tests statistiques de signi�cativit�e sont

pr�esent�es dans le tableau 5.4.

M�etriques CC SROCC RMSE
FQA 1 0.897 0.895 0.549
FQA 2 sLM 0.941 0.938 0.422
WQA 1 0.892 0.896 0.562
WQA 2 sLM 0.923 0.921 0.48
PSNR 0.768 0.77 0.795
SSIM 0.832 0.844 0.691
MS-SSIM 0.917 0.922 0.504

Table 5.3 { R�esultats sur la base IVC enti�ere.

MOSp n MOSp PSNR SSIM MS-SSIM FQA 1 FQA 2 sLM WQA 1 WQA 2 sLM
PSNR 1.0 0:13573 0:00000 0:00008 0:00000 0:00024 0:00000

(p < 0:05) (p < 0:05) (p < 0:05) (p < 0:05) (p < 0:05)
SSIM 0:13573 1.0 0:00065 0:01335 0:00000 0:02771 0:00009

(p < 0:05) (p < 0:05) (p < 0:05) (p < 0:05) (p < 0:05)
MS-SSIM 0:00000 0:00065 1.0 0:34125 0:06180 0:21978 0:60670

(p < 0:05) (p < 0:05) (p < 0:10)
FQA 1 0:00008 0:01335 0:34125 1.0 0:00497 0:78248 0:14293

(p < 0:05) (p < 0:05) (p < 0:05)
FQA 2 sLM 0:00000 0:00000 0:06180 0:00497 1.0 0:00207 0:17519

(p < 0:05) (p < 0:05) (p < 0:10) (p < 0:05) (p < 0:05)
WQA 1 0:00024 0:02771 0:21978 0:78248 0:00207 1.0 0:08193

(p < 0:05) (p < 0:05) (p < 0:05) (p < 0:10)
WQA 2 sLM 0:00000 0:00009 0:60670 0:14293 0:17519 0:08193 1.0

(p < 0:05) (p < 0:05) (p < 0:10)

Table 5.4 { Tests statistiques sur les r�esidus entre les MOS et les MOSp. Chaque valeur donne pour le couple
de m�etriques (ligne,colonne) la probabilit�e que l'hypoth�ese nulle d'�egalit�e des variances soit rejet�ee. Si la valeur
est inf�erieure �a 0 :05, les deux m�etriques sont signi�cativement di��erentes avec une con�ance de 95%. Si la valeur
est inf�erieure �a 0 :10, les deux m�etriques sont signi�cativement di��erentes avec une con�ance de 90%.
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Les quatre mod�eles multi-canaux (FQA et WQA) pr�esentent des performances signi�cativement meilleures

(con�ance �a 95%) que la SSIM et le PSNR, en termes de coe�cient de corr�elation lin�eaire (C C), de coe�cient

de corr�elation de rang (SROCC) et de racine carr�ee d'erreur quadratique moyenne (RMSE). Dans le cas du

crit�ere de qualit�e SSIM, le � CC entre les mod�eles multi-canaux et la SSIM varie de +0:06 �a +0 :109. Un crit�ere

de qualit�e de type structurel comme SSIM semble donc moins performant pour pr�edire laqualit�e des images

qu'une approche simulant le syst�eme visuel humain. Par contre la MS-SSIM pr�esente des performances proches

de celles des mod�eles FQA et WQA. La tendance semble privil�egier les quatre mod�elesmulti-canaux par rapport

�a la MS-SSIM, cependant il n'y a que le mod�ele FQA2 qui lui soit signi�cativement sup�erieur (con�ance �a 90%).

Le mod�ele FQA1 (sans masquage semi-local) surpasse la version du mod�ele WQA1 (sans masquage semi-

local), en termes de RMSE et de CC. Le �CC entre ces deux m�etriques est de +0:05.

De la même mani�ere le mod�ele FQA2 obtient de meilleures performances que le mod�ele WQA2, en termes

de CC, SROCC et RMSE. Le � CC entre ces deux m�etriques est de +0:018.

Ces observations montrent que les mod�eles exploitant une d�ecomposition fr�equentielle (domaine de Fourier)

produisent des performances tr�es l�eg�erement sup�erieures �a celles des mod�elesbas�es ondelettes, même si ces

di��erences ne sont pas signi�catives (con�ance �a 95%). L'explication r�eside sans doute dans une meilleure

simulation du comportement multi-canal du syst�eme visuel humain par la d�ecomposition en canaux perceptuels

(DCP) que par la d�ecomposition bas�ee ondelettes. Cependant, les performances des mod�eles bas�es sur une

d�ecomposition en ondelettes restent tout �a fait int�eressantes, en particulier en ce qui concerne le mod�ele avec

masquage semi-local dont le CC avec les notes subjectives atteint 0:923.

Les r�esultats di��erenci�es selon la nature des images d�egrad�ees sont pr�esent�es tableaux 5.5 et 5.6. Les r�esultats

des tests statistiques de signi�cativit�e sont pr�esent�es dans le tableau 5.7. Les r�esultats sur le sous-ensemble

d'images compress�ees JPEG2000 pr�esent�es dans le tableau 5.5, conduisent �a la même conclusion. Toutefois, les

r�esultats sur les sous-ensembles d'images JPEG, JPEG+JPEG200 et Flou, pr�esent�es dans lestableaux 5.5 et

5.6 sont di��erents. Pour les sous-ensembles JPEG et JPEG+JPEG2000, le mod�ele FQA1 surpasse le mod�ele

WQA 1, mais le mod�ele FQA2 est surpass�e par le mod�ele WQA2. Sur le sous-ensemble d'images Flou, le mod�ele

WQA 1 surpasse le mod�ele FQA1 ce qui est tout �a fait surprenant. Globalement on observe la sup�eriorit�e des

mod�eles FQA, même si les performances varient avec le type de distorsions. Toutefois, ces tendances ne sont pas

con�rm�ees par les tests de signi�cativit�e.

JPEG JPEG2000
M�etriques CC SROCC RMSE CC SROCC RMSE
FQA 1 0.857 0.862 0.599 0.936 0.947 0.457
FQA 2 (sLM) 0.938 0.939 0.403 0.947 0.952 0.414
WQA 1 0.851 0.854 0.611 0.906 0.916 0.549
WQA 2 (sLM) 0.96 0.965 0.327 0.94 0.946 0.439

Table 5.5 { R�esultats sur les sous-ensembles JPEG et JPEG2000 de labase IVC.

L'utilisation du masquage semi-local augmente syst�ematiquement les performances du mod�ele en termes de
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JPEG+JPEG2000 Flou
M�etriques CC SROCC RMSE CC SROCC RMSE
FQA 1 0.899 0.904 0.544 0.88 0.837 0.542
FQA 2 (sLM) 0.938 0.941 0.431 0.949 0.932 0.36
WQA 1 0.877 0.886 0.598 0.97 0.943 0.277
WQA 2 (sLM) 0.943 0.942 0.415 0.912 0.893 0.47

Table 5.6 { R�esultats sur les sous-ensembles JPEG+JPEG2000 et Flou de labase IVC

X X X X X X X X XXMOSp
MOSp

FQA 1 FQA 2 sLM WQA 1 WQA 2 sLM

FQA 1 0000 1010 0001 1010
0000 1011 0001 1010

FQA 2 sLM 1010 0000 1010 0000
1011 0000 1110 0000

WQA 1 0001 1010 0000 1011
0001 1110 0000 1011

WQA 2 sLM 1010 0000 1011 0000
1010 0000 1011 0000

Table 5.7 { Tests statistiques sur les r�esidus entre les MOS et les MOSp par type de d�egradations. Pour chaque
couple de m�etriques (ligne,colonne) deux s�equences de caract�eres ('0' ou '1') indiquent si l'hypoth�ese nulle
d'�egalit�e des variances est rejet�ee pour les di��erents sous-ensembles d'images. Le caract�ere '1' indique que la
di��erence est signi�cative, tandis que le caract�ere '0' indique que la di��erence n'e st pas signi�cative. La premi�ere
s�equence de caract�eres indique les r�esultats avec une con�ance de 95%, tandis que la seconde s�equence indique
les r�esultats avec une con�ance de 90%. Les s�equences de caract�eres repr�esentent, dans l'ordre, les r�esultats pour
les sous-ensembles d'images : JPEG, JPEG2000, JPEG+JPEG2000 et Flou.

CC, SROCC et RMSE dans les deux con�gurations (FQA1 vs FQA2, WQA 1 vs WQA2). Cette observation est

valable sur l'ensemble de labase IVC, ainsi que sur les sous-ensembles JPEG, JPEG2000 et JPEG+JPEG2000.

Sur la base enti�ere les � CC entre l'utilisation ou non d'un mod�ele de masquage semi-local sont respectivement

+0 ; 044 et +0; 031 pour FQA, WQA. La même tendance est observ�ee en termes de SROCC et de RMSE. Les

tests de signi�cativit�e montrent que cette di��erence est signi�cative avec une con�ance de 95% pour FQA, et

avec une con�ance de 90% pour WQA. Les r�esultats sont plus mod�er�es sur les d�egradationsde type 
ou, o�u

l'am�elioration est sensible avec le mod�ele FQA, mais c'est l'inverse avec le mod�eleWQA. Une explication possible

r�eside dans la fa�con dont l'activit�e semi-locale est prise en compte. Les d�egradations de type 
ou conduisent �a

une r�eduction signi�cative de l'activit�e semi-locale entre l'image de r�ef�erence e t l'image d�egrad�ee. Comme l'erreur

est normalis�ee par le maximum des �el�evations de seuil calcul�ees sur l'image de r�ef�erence et sur l'image d�egrad�ee

(cf. l'�equation (2.29)), les e�ets de masquage semi-local peuvent être surestim�es dans ce cas. Cesobservations

montrent l'impact positif du masquage semi-local, et prouvent que la prise en compte des e�ets demasquage

ne doit pas se limiter au masquage de contraste.

Les �gures 5.3 et 5.4 repr�esentent graphiquement les couples (MOS; MOSp). La �gure 5.3 permet d'analyser

l'impact du masquage semi-local sur l'�evaluation des di��erents types de distorsions. L'am�elioration de la pr�edic-

tion due au masquage semi-local n'est pas sp�eci�que �a un type particulier de d�egradations. Quel que soit le type

de distorsions, le masquage semi-local apporte une am�elioration signi�cative. La �gure 5.4 permet d'analyser
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Figure 5.3 { Nuage de points des couples (MOS; MOSp) par type de distorsions : (a), (c) pour FQA1 et FQA 2

respectivement ; (b), (d) pour WQA 1 et WQA 2 respectivement.
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Figure 5.4 { Nuage de points des couples (MOS; MOSp) par image de r�ef�erence : (a), (c) pour FQA 1 et FQA 2

respectivement ; (b), (d) pour WQA 1 et WQA 2 respectivement.
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l'impact du masquage semi-local sur l'�evaluation des di��erents contenus (versions d�egrad�ees de la même image

de r�ef�erence). Cette �gure montre que l'am�elioration due au masquage semi-local est plus sp�eci�que aux images

not�e I , qui proviennent de la même image de r�ef�erence :Mandrill (cf. �gure 2.22(a)). Le contenu de ces images

est particulier en raison de leurs grandes zones textur�ees (les fourrures et des moustaches). La qualit�e de ces

images est sous-estim�ee par les mod�eles sans masquage semi-local, ou, en d'autres termes, les distorsions sont

surestim�ees. L'utilisation du masquage semi-local am�eliore sensiblement la qualit�e de l'�evaluation de ces images.

Cette observation tend �a montrer que les distorsions surestim�ees sont situ�ees dans les zones ayant une activit�e

spatiale importante. Cela con�rme l'int�erêt de l'utilisation du masquage semi-local dans ce type de zones.

5.3.2.2 R�esultats sur la base Toyama

A�n de consolider les r�esultats de la m�etrique WQA (WQA 1 et WQA 2), ses performances ont �et�e �evalu�ees

sur les donn�ees subjectives des basesToyama1 et Toyama2. Les r�esultats sont pr�esent�ees dans le tableau 5.8.

Les performances sont �evalu�ees s�epar�ement sur les MOS et sur les DMOS, ces derniers �etant disponibles grâce

au protocole de test utilis�e (ACR). Les r�esultats des tests statistiques de signi�cativit�e sont pr�esent�es dans le

tableau 5.9.

Toyama2 (ACR) Toyama1 (ACR)
CC SROCC RMSE CC SROCC RMSE

MOS

WQA 1 0.851 0.855 0.571 0.837 0.844 0.71
WQA 2 (sLM) 0.937 0.941 0.38 0.919 0.923 0.514

PSNR 0.699 0.685 0.777 0.685 0.678 0.943
SSIM 0.823 0.826 0.618 0.814 0.82 0.754

MS-SSIM 0.91 0.925 0.455 0.898 0.912 0.576

DMOS

WQA 1 0.874 0.874 0.535 0.85 0.85 0.68
WQA 2 (sLM) 0.943 0.942 0.367 0.932 0.93 0.468

PSNR 0.73 0.717 0.752 0.691 0.683 0.931
SSIM 0.833 0.838 0.61 0.805 0.81 0.766

MS-SSIM 0.911 0.921 0.458 0.9 0.902 0.564

Table 5.8 { R�esultats sur les bases enti�eresToyama1 et Toyama2 (MOS et DMOS).

Pour information et pour permettre aux lecteurs de faire leurs propres opinions sur la base d'images Toyama,

les performances des crit�eres PSNR, SSIM et MS-SSIM sont �egalement donn�ees.

Comme sur labase IVC, les deux versions du mod�ele WQA (sans puis avec masquage semi-local) surpassent

les crit�eres PSNR et SSIM en termes de CC, SROCC et RMSE dans les di��erents cas consid�er�es. Les di��erences

entre les deux versions du mod�ele WQA et le PSNR sont signi�catives (con�ance �a 95%), de même que la

di��erence entre le mod�ele WQA 2 et SSIM. Par contre la di��erence entre WQA 1 et SSIM n'est signi�cative

(con�ance �a 90%) que pour Toyama2(DMOS).

Concernant la MS-SSIM, les r�esultats montrent qu'elle surpasse le mod�ele WQA1 (con�ance �a 95%) en termes

de CC, SROCC et RMSE dans les di��erents cas consid�er�es. Cependant, elle est surpass�ee par le mod�ele WQA 2

en termes de CC, SROCC et RMSE dans les di��erents cas consid�er�es. La di��erence entre la MS-SSIM et WQA2

est signi�cative (con�ance �a 95%) dans tous les cas sauf dans celui de l'�evaluation subjectiveToyama1(MOS).

121



Chapitre 5 : Crit �eres objectifs de qualit �e visuelle d'images

PSNR SSIM MS-SSIM WQA 1 WQA 2 (sLM)
PSNR 0000 1111 1111 1111 1111

0000 1111 1111 1111 1111
SSIM 1111 0000 1111 0000 1111

1111 0000 1111 0001 1111
MS-SSIM 1111 1111 0000 1111 0111

1111 1111 0000 1111 0111
WQA 1 1111 0000 1111 0000 1111

1111 0001 1111 0000 1111
WQA 2 (sLM) 1111 1111 0111 1111 0000

1111 1111 0111 1111 0000

Table 5.9 { Tests statistiques sur les r�esidus entre les notes pr�edites et notes subjectives pour la base Toyama.
Pour chaque couple de m�etriques (ligne,colonne) deux s�equences de caract�eres ('0' ou'1') indiquent si l'hypoth�ese
nulle d'�egalit�e des variances est rejet�ee. Les s�equences de caract�eres repr�esentent,dans l'ordre, les r�esultats
pour les �evaluations subjectives :Toyama1(MOS), Toyama1(DMOS), Toyama2(MOS) et Toyama2(DMOS). Le
caract�ere '1' indique que la di��erence est signi�cative, tandis que le caract�ere '0' in dique que la di��erence n'est
pas signi�cative. La premi�ere s�equence de caract�eres indique les r�esultats avec une con�ance de 95%, tandis que
la seconde s�equence indique les r�esultats avec une con�ance de 90%.

Quelles que soient les donn�ees subjectives (Toyama1 ou Toyama2), l'utilisation du masquage semi-local

am�eliore les performances du mod�ele WQA1 en termes de CC, SROCC et RMSE. La di��erence entre le mod�ele

WQA 1 et le mod�ele WQA 2 est signi�cative (con�ance �a 95%) dans les di��erents cas consid�er�es. Cette observation

se fait aussi bien avec les MOS et qu'avec les DMOS. Sur labase IVC, le � CC entre l'utilisation ou non d'un

mod�ele de masquage semi-local �etait de +0; 031. Sur la baseToyama2, les � CC concernant les MOS et les DMOS

sont respectivement de +0; 086 et +0; 069. Sur la baseToyama1, les � CC concernant les MOS et les DMOS

sont respectivement +0; 082 et +0; 082. La même tendance est observ�ee en termes de SROCC et RMSE. Ces

observations montrent et con�rment l'impact positif du masquage semi-local. Cette am�elioration est retrouv�ee

sur plusieurs tests subjectifs dont les conditions de test ne sont pas identiques. Elle reste valable :

{ que l'�ecran soit un CRT ou un LCD,

{ que les observateurs soient fran�cais ou japonais,

{ que le protocole de test soit DSIS ou ACR,

{ qu'on consid�ere le MOS ou le DMOS.

Ces facteurs modi�ent les r�esultats des tests subjectifs, ainsi que les performances des m�etriques test�ees. Ce-

pendant, ces facteurs ne suppriment pas l'am�elioration des performances entre les m�etriques qui n'utilisent pas

le masquage semi-local et les m�etriques qui l'utilisent. Cette observation montre que l'int�erêt du masquage

semi-local n'est pas limit�e �a des conditions de test particuli�eres, mais bien qu'il est g�en�eral.

Dans la suite de ce m�emoire, et sans autre pr�ecision de notre part, nous ferons r�ef�erence �a WQA comme

�etant la version de la m�etrique incluant les e�ets de masquage semi-local, c'est-�a-dire la version pr�ec�edemment

not�ee WQA 2. En e�et, cette version est la plus performante en terme de capacit�e de pr�ediction. Les cartes de

distorsions calcul�ees �a partir de ce mod�ele sont par ailleurs les plus pertinentes.
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5.4 Conclusion

L'objectif de ce chapitre �etait la pr�esentation et l'�evaluation de crit�eres obje ctifs de qualit�e visuelle d'images

avec r�ef�erence compl�ete. Les crit�eres propos�es permettent de construire une notede qualit�e en cumulant spatia-

lement les distorsions locales �evalu�ees �a partir de mod�eles du syst�eme visuel humain. Ces crit�eres reposent sur

une mod�elisation des caract�eristiques principales du syst�eme visuel humain : le comportement multi-canal, la

sensibilit�e au contraste et les e�ets de masquage.

Tout d'abord, il a �et�e montr�e que simuler le comportement multi-canal du syst�eme v isuel humain avec une

d�ecomposition en canaux perceptuels dans le domaine de Fourier, ou avec une d�ecomposition en sous-bandes dans

le domaine des ondelettes conduit �a des performances proches même si on observe une l�eg�ere tendance en faveur

des mod�eles reposant sur une d�ecomposition en canaux perceptuels dans le domaine de Fourier. Les mod�eles

utilisant une d�ecomposition en ondelettes obtenant de bonnes performances, la transform�ee en ondelettes peut

donc être consid�er�ee comme une bonne alternative pour r�eduire la complexit�e de calcul.

Deuxi�emement, on a observ�e l'impact positif sur les performances de l'utilisation d'un mod�ele de masquage

semi-local. En e�et, le masquage semi-local permet d'am�eliorer signi�cativement les performances descrit�eres

propos�es. Le masquage semi-local est compl�ementaire au masquage de contraste. L'int�egration de ce type de

masque dans les mesures de qualit�e am�eliore les performances en terme de pr�ediction de la qualit�e, ainsi que la

pertinence des cartes d'erreurs perceptuelles, surtout pour des d�egradations de type compression d'images.

Dans le chapitre suivant, nous nous int�eresserons �a la construction du jugement dequalit�e �a partir de

distorsions spatio-temporelles.
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Chapitre 6

Crit�eres objectifs de qualit�e visuelle de
vid�eos

6.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est d'�etendre aux images anim�ees la probl�ematique du chapitre pr�ec�edent qui �etait

l'�evaluation objective de la qualit�e visuelle des images. Le d�eveloppement de m�ethodes objectives automatiques

d'�evaluation de la qualit�e de vid�eos r�epond �a un besoin fort de l'industrie de l'image et de la vid�eo. De même

que dans le cas des images �xes, ces m�ethodes doivent permettre la construction d'une note dequalit�e vi-

suelle correspondant au jugement que donnerait un observateur humain standard. La dimension temporelle

intrins�eque des vid�eos a pour cons�equence d'ajouter une dimension temporelle aux distorsions. Les distorsions

spatio-temporelles ont �et�e �evalu�e localement aux niveaux des �xations et des mouvements de poursuites dans le

chapitre 3. Cependant, la dimension temporelle doit aussi être consid�er�ee dans la construction du jugement de

qualit�e visuelle d'une vid�eo. La probl�ematique devient alors celle du cumul spati o-temporel des distorsions dans

le but d'obtenir une note objective de qualit�e visuelle. La construction du jugement de qualit�e d'un observateur

pr�esente plusieurs caract�eristiques int�eressantes �a prendre en compte comme l'existence d'un comportement

asym�etrique ( quick to criticize, slow to forgive) et celle d'un e�et de saturation perceptuelle.

Dans ce chapitre nous pr�esentons et nous �evaluons un crit�ere objectif de qualit�e visuelle de vid�eos avec

r�ef�erence compl�ete. Le crit�ere propos�e se d�ecompose en deux phases. La premi�ere phase, qui �etait l'objet du

chapitre 3, consiste �a �evaluer localement les distorsions visuelles par un cumul temporel court terme. La seconde

phase consiste �a construire une note de qualit�e �a partir de l'�evaluation locale des distorsions visuelles r�ealis�ee

pr�ec�edemment, en cumulant spatio-temporellement les distorsions locales se produisant aucours de la s�equence.

En fait, les distorsions vont d'abord être cumul�ees spatialement puis temporellement. Ce cumul temporel est

quali��e de cumul temporel long terme et l'�echelle de temps est celle de la s�equence. L'�evaluation des performances

de la m�etrique propos�ee a n�ecessit�e la conception et la r�ealisation de tests subjectifs d'�evaluation de la qualit�e

de vid�eos.

La premi�ere partie de ce chapitre est consacr�ee �a la description de la fonction de cumul temporel long terme.
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La seconde partie est d�edi�ee �a l'�evaluation des performances de la m�etrique propos�ee. Nous d�ecrivons d'abord

les tests subjectifs que nous avons men�es et dont sont issues les notes subjectives n�ecessaires �a l'�evaluation des

performances. Puis, les r�esultats de l'�evaluation des performances sont pr�esent�es et comment�es.

6.2 Cumul spatial et cumul temporel

Dans la premi�ere partie de ce m�emoire, nous avons con�cu et d�ecrit une m�ethode de construction des distor-

sions visuelles localis�ees pour lesquelles les localit�es sont en fait des tubes spatio-temporels. Il s'agit maintenant

de construire un jugement global de qualit�e �a partir de ces distorsions localis�ees spatio-temporellement. Mais

que doit prendre en compte ce cumul spatio-temporel des distorsions a�n de reproduire le jugement humain ?

Les variations temporelles de distorsions sur une s�equence vid�eo jouent un rôle important surl'appr�eciation

de la qualit�e visuelle globale. Le niveau moyen de distorsions sur l'ensemble de la s�equence n'est pas su�sant

pour �evaluer sa qualit�e. Le jugement de qualit�e d�epend non seulement du niveau moyen dedistorsions sur

toute la s�equence mais aussi des variations temporelles de distorsions visuelles sur la dur�ee de la s�equence.

Concernant ce dernier point une particularit�e du processus d'�evaluation d'un observateur peut être caract�eris�ee

par la phrase suivante :quick to criticize, slow to forgive, ce que l'on peut traduire par < prompt �a critiquer et

lent �a pardonner >. Ceci illustre le comportement temporellement asym�etrique des observateurs humains dans

la construction de leur jugement de qualit�e.

L'existence d'un m�ecanisme long terme dans le cumul temporel des distorsions a �et�e introduit par les travaux

de Masry et Hemami [Masry 04]. Ce m�ecanisme y est mod�elis�e par un traitement r�ecursif op�er�e sur les notes de

qualit�e par image, celles-ci ayant �et�e pr�ealablement liss�ees par un m�ecanisme court t erme. Ce cumul temporel

long terme comprend un comportement asym�etrique et un e�et de saturation perceptuelle. Le comportement

asym�etrique donne davantage d'importance �a la diminution de la qualit�e qu'�a son am� elioration. Au-del�a d'un

certain niveau de distorsions, l'augmentation de celles-ci n'a plus autant d'impact sur le jugement,c'est ce qui

est appel�e l'e�et de saturation perceptuelle. Ces deux propri�et�es seront reprises dans notre mod�elisation.

Une question importante concerne l'ordre dans lequel doit être r�ealis�e le cumul spatio-temporel des distor-

sions. Doit-on les cumuler d'abord spatialement puis temporellement, ou bien doit-on les cumuler temporellement

puis spatialement ? Si l'on tente de rapprocher ces deux options du processus d'�evaluation de la qualit�e par un

observateur, la premi�ere option peut être interpr�et�ee de la fa�con suivante : l' observateur construit son jugement

�a partir d'une �evaluation globale des images successives de la s�equence vid�eo. La secondeoption, quant �a elle,

peut être interpr�et�ee par : l'observateur construit son jugement de qualit�e �a partir d' une �evaluation sur toute

la s�equence de chaque< zone> des images de la s�equence, pour ensuite en d�eduire une note globale de qualit�e.

La premi�ere option semble plus probable, elle permet d'ailleurs de faire le lien avec les m�ethodes d'�evaluation

continue de la qualit�e de vid�eos (cf. section 4.2.3) comme dans les travaux de Masry et Hemami [Masry 04].

C'est cette option que nous avons retenue dans nos travaux.

Dans notre approche, l'�evaluation spatio-temporelle des distorsions sur l'ensemble d'une vid�eo se d�ecompose

en deux �etapes indiqu�ees �gure 6.1. Les erreurs perceptuelles des cartes spatio-temporelles sont d'abord cumu-
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Figure 6.1 { Sch�ema du cumul long terme.

l�ees spatialement, puis temporellement. Nous rappelons que les cartes de distorsions spatio-temporelles sont le

r�esultat du cumul temporel court terme (cf. chapitre 3) ce qui implique que les distorsions visuelles �a l'instant t i

ne d�ependent pas uniquement de l'imageI i , mais d�ependent aussi des images la pr�ec�edent. Le cumul temporel

long terme est la derni�ere �etape de la construction de la note globale de qualit�e d'une s�equence vid�eo. Il permet

d'�elaborer un jugement global de qualit�e (note) en tenant compte des distorsions apparaissant tout au long

d'une vid�eo.

6.2.1 Cumul spatial

Le but de cette �etape est d'obtenir une note objective repr�esentant le niveau de distorsions perceptuelles

�a chaque instant (pour chaque image) de la s�equence. Une noteD t repr�esentant le niveau de distorsions per-

ceptuelles par image est calcul�ee �a partir de la carte de distorsions perceptuelles spatio-temporelles VEt;k;l de

chaque image au moyen d'une sommation Minkowski :

D t =
�

1
K � L

KX

k=1

LX

l =1

�
VEt;k;l

� � s
� 1

� s

; (6.1)

o�u K et L sont respectivement la hauteur et la largeur des cartes spatio-temporelles de distorsionset � s est

l'exposant de Minkowski (� s = 2). La fonction de cumul spatial (sommation Minkowski) utilis�ee dans cette �etape

est similaire �a celle utilis�ee dans les m�etriques de qualit�e pour images �xes du chapitre pr�ec�edent. Cependant,

dans le cas pr�esent les distorsions perceptuelles sont spatio-temporelles et non pas purement spatiales.

A l'issue de ce cumul les s�equences de distorsions spatio-temporelles sont projet�eessur l'axe temporel, sous

la forme de notes interm�ediaires. La �gure 6.2 illustre le r�esultat du cumul spatial pour deux s�equences vid�eos

et cinq niveaux de d�egradation.

Une note interm�ediaire est calcul�ee �a la même fr�equence temporelle que celle d'a�chage des images de la

s�equence. Une note interm�ediaire ne correspond pas �a un cumul spatial des distorsions spatiales d'une image de
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Figure 6.2 { �Evolution temporelle des notes interm�ediaires D t , pour deux s�equences de la base de test (cf.
section 6.3.1) et cinq niveaux de d�egradation : (a)ParkRun, (b) MobCal. L'axe horizontal repr�esente le num�ero
d'images, et axe vertical repr�esente l'�echelle de distorsions (de 0 pour la meilleure qualit�e �a 0 :5 pour la pire
qualit�e). Pour chaque niveau de d�egradations les MOS sont donn�es.

la s�equence, mais elle correspond �a un cumul spatial des distorsions spatio-temporelles calcul�ees dans les tubes

spatio-temporels d�ebouchant sur cette image.

6.2.2 Cumul temporel

Le niveau de distorsions par imageD t �evolue tout au long de la s�equence. La note objective globale du

niveau de distorsions per�cues dans une s�equence, appel�eeD , d�epend �a la fois du niveau moyen de distorsions

dans la s�equence et des variations temporelles deD t tout au long de la s�equence. En fait le niveau de distorsions

r�eellement per�cues est accru par les variations temporelles de distorsions. La �gure 6.3 illustre ce ph�enom�ene.

Dans cette �gure, les 4 exemples propos�es ont temporellement le même niveau moyen de distorsion, par contre

l'exemple (a) est jug�e bien moins gênant que les autres exemples. En e�et, l'exemple (a) pr�esente un niveau de

distorsion constant temporellement, alors que les exemples (b) et (c) pr�esentent des �evolutions temporelles du

niveau de distorsions. Les exemples (b) et (c) sont consid�er�es comme les plus gênants.

Dans un contexte d'�evaluation de qualit�e, les observateurs sont moins sensibles �a de nouveaux changements

de qualit�e au-del�a de certains seuils, soit vers une meilleure qualit�e, soit vers une qualit�e plus mauvaise [Tan 98].

C'est ce que nous avons appel�e l'e�et de saturation perceptuelle. La �gure 6.4(a) pr�esentetrois < pics > de

distorsions �a trois instants di��erents. Si l'on consid�ere que le premier pic est j uste au niveau de la saturation

perceptuelle, les deux autres pics vont provoquer la même gêne que le premier.

Le comportement asym�etrique est le fait que les humains sont plus �a même de se rappeler les exp�eriences

d�esagr�eables plutôt que les exp�eriences agr�eables (quick to criticize, slow to forgive) [Tan 98]. Les �gures 6.4(b)

et (c) pr�esentent deux variations de distorsions. Dans le premier cas la variation est l'augmentation du niveau
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Figure 6.3 { Exemples d'�evolutions temporelles des notes interm�ediairesD t . Les di��erents exemples ont tempo-
rellement le même niveau moyen de distorsion. L'axe horizontal repr�esente le num�ero d'images, et l'axe vertical
repr�esente l'�echelle de distorsions (de 0 pour la meilleure qualit�e �a 0:5 pour la pire qualit�e).
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Figure 6.4 { Exemples d'�evolutions temporelles des notes interm�ediairesD t : (a) illustration de la saturation
perceptuelle, (b,c) illustration du comportement asym�etrique. L'axe horizontal repr�esente le num�ero d'images,
et l'axe vertical repr�esente l'�echelle de distorsions (de 0 pour la meilleure qualit�e �a 0 :5 pour la pire qualit�e).
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de distorsion, alors que dans le second cas c'est une diminution. Les deux variations ont la même amplitude,

cependant la gêne occasionn�ee dans le premier cas sera sup�erieure �a celle occasionn�ee dans le second cas.

Le cumul temporel propos�e int�egre ces deux propri�et�es importantes :

{ un e�et de saturation perceptuelle,

{ un comportement asym�etrique.

Le niveau global de distorsionsD d'une vid�eo est calcul�e �a partir des notes de distorsions par imageD t ,

comme la somme de la moyenne temporelle des distorsionsD , et d'un terme � D repr�esentant la variation

temporelle des distorsions sur la s�equence. A�n de limiter l'in
uence des variations trop �elev�ees de distorsions,

D est calcul�e avec un e�et de saturation comme suit :

D =

8
<

:

�D + � D pour � D < � 1 � D

�D + � 1 � D pour � D � � 1 � D
avec � 1 > 0: (6.2)

Le niveau global de distorsionsD augmente lin�eairement avec les variations temporelles jusqu'�a un seuil de

saturation proportionnel �a D . De ce fait, les exemples de la �gure 6.3, qui ont la même moyenne temporelle des

distorsions D , n'auront pas le même niveau de distorsionsD

Dans la construction du jugement de qualit�e, nous faisons l'hypoth�ese que, parmi toutes les variations de

distorsions se produisant au cours d'une s�equence, ce sont les variations les plus importantesqui contribuent le

plus �a la gêne visuelle et donc �a la qualit�e. Dans notre mod�ele, c'est le terme � D qui permet de favoriser les

variations de distorsions les plus importantes. Il est calcul�e comme suit :

� D = � 2 � avgn %(abs(r 0D t )) ; (6.3)

o�u r 0D t est l'ensemble des valeurs de gradient temporel des distorsions par imageD t apr�es la transformation

asym�etrique, abs(X ) est la valeur absolue de X,avgn %(X ) est la moyenne des valeurs de X au-dessus du ni�eme

percentile de X. La valeur den est �x�ee �a 95%. Cette fonction permet de ne prendre en compte que les variations

de distorsions les plus importantes. L'utilisation du ni�eme percentile permet de ne pas�xer de seuil pour la

s�election des variations �a prendre en compte. Ceci permet de s'adapter �a la dynamique de l'ensemble des valeurs

de gradient temporel des distorsions par imageD t pour chaque vid�eo �evalu�ee.

Le comportement asym�etrique du jugement humain est simul�e par une transformation asym�etrique des

valeurs de gradient, celle-ci est calcul�ee comme suit :

r 0D t =

8
<

:
� 3 � r D t for r D t < 0

r D t for r D t � 0

�
�
�
�
�
�

� 3 � 1; (6.4)

o�u la valeur de � 3 contrôle le comportement asym�etrique. Si � 3 < 1, plus de poids est donn�e aux augmentations

de distorsions qu'aux diminutions. Dans les cas (b) et (c) de la �gure 6.4, la contribution du gradient de la

variation du cas (c) serait diminu�ee par rapport �a celle du cas (b).

Ces di��erents traitements permettent d'obtenir le niveau global de distorsions perceptuellesD . Finalement,

la note de qualit�e globale VQA est construite �a partir du niveau de distorsions perceptuelles D en utilisant une
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fonction psychom�etrique, tel que recommand�e par le groupe de travail VQEG [VQEG 00] :

VQA =
b1

1 + e b2 � (D  b3 )
; (6.5)

o�u b1, b2 et b3 sont les trois param�etres de la fonction psychom�etrique.

6.3 Exp�erimentations

6.3.1 Base d'�evaluation subjective

De mani�ere �a disposer de donn�ees subjectives d'�evaluation de la qualit�e de vid�eos, nous avons men�e de

nouveaux tests sur une nouvelle base de vid�eos. La base de donn�ees d'�evaluations subjectives comprend 60 vid�eos

de 8 secondes. Elle a �et�e construite �a partir de 10 s�equences de r�ef�erence consid�er�ees d'une qualit�e irr�eprochable

(sans d�egradation). Les s�equences de r�ef�erence sont des s�equences de sc�enes naturelles decontenu divers comme

l'illustre la �gure 6.5. La r�esolution spatiale des s�equences est 720x480 avec une fr�equencetemporelle de 50 Hz

pour un mode de balayage progressif. Toutes les s�equences vid�eo de r�ef�erence ont �et�e d�egrad�ees par un syst�eme

de compression H.264/AVC avec cinq d�ebits di��erents. Il en r�esulte cinquante s�e quences vid�eo d�egrad�ees. Les

cinq d�ebits ont �et�e choisis a�n de g�en�erer, pour chaque s�equence de r�ef�erence , des d�egradations couvrant toute la

gamme des d�egradations de l'�echelle �a cinq cat�egories utilis�ees au cours des tests subjectifs : de< imperceptible >

�a < tr�es gênant >.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 6.5 { Exemples de s�equences vid�eo extraits de la base de test : (a) la s�equenceMobCal, (b) la s�equence
InToTree , (c) la s�equenceParkJoy, (d) la s�equence DucksTakeO� , (e) la s�equenceCrowdRun, et (f) la s�equence
ParkRun.

Les d�egradations introduites par l'encodage ne sont pas stationnaires ni temporellement ni spatialement, et

d�ependent des contenus des s�equences vid�eo.

Les �evaluations subjectives ont �et�e men�ees �a une distance de quatre fois la hauteur de l'image a�ch�ee sur

un �ecran CRT et dans des conditions normalis�ees de visualisation [ITU-R Rec. BT.500-10 00]. Le protocole de
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test DSIS (Double Stimulus Impairment Scale) a �et�e utilis�e avec une �echelle de d�egradations �a cinq cat�egories.

Les s�equences ont �et�e not�ees par trente six observateurs ayant une acuit�e visuelle normale (sans ou avec

correction optique) selon le test de Monoyer. Leur perception des couleurs �etait normale selon le test d'Ichihara.

Les observateurs n'�etaient pas des experts en traitement d'images et ne connaissaient pas l'exp�erimentation.

Les donn�ees de qualit�e visuelle ont �et�e trait�ees selon les m�ethodes d�ecrites dans la section 4.2.4, a�n d'�eliminer

les notes aberrantes.

6.3.2 �Evaluation des performances

Les performances de plusieurs m�etriques de qualit�e ont �et�e �evalu�ees par comparaison avecles notes (MOS)

issues des tests subjectifs r�ealis�es. Les m�etriques objectives de qualit�e test�ees ont �et�e :

{ la m�etrique de qualit�e vid�eo propos�ee, appel�ee VQA (version achromatique).

{ le PSNR (version achromatique). Le PSNR sur l'ensemble de la vid�eo �etant la moyenne temporelle des

valeurs de PSNR par image.

{ la VSSIM d�evelopp�ee par Wang et al. [Wang 04b]. Nous avons utilis�e tous les param�etres d�ecrits dans

[Wang 04b], �a l'exception du facteur de normalisation K M du mouvement inter-image qui a �et�e adapt�e �a

la fr�equence d'a�chage des s�equences de notre base de test (cf. section 4.4.2.2).

{ le VQM d�evelopp�e par NTIA [Pinson 04]. Parmi les di��erents mod�eles de VQM, nous a vons choisi d'utiliser

le mod�ele g�en�eral qui est consid�er�e comme le plus pr�ecis. Le mod�ele g�en�eral est connu sous le nom de

m�etrique H dans le plan de test (Phase II) du groupe de travail VQEG [VQEG 03].

A�n d'�evaluer les di��erentes �etapes de la m�etrique VQA, trois notes suppl�ementaire s de distorsions per-

ceptuelles sont calcul�ees en plus de la note de qualit�e �nale. Elles sont issues de troisversions plus ou moins

simpli��ees (VQA 1, VQA 2 et VQA 3) de la m�etrique VQA.

La premi�ere note interm�ediaire est une note purement spatiale du niveau de distorsionsperceptuelles, appel�ee

VQA 1. Elle est calcul�ee �a partir des cartes de distorsions purement spatiales de la m�etrique pour image �xe

WQA 1, comme suit :

VQA1 =
1
T

TX

t =1

dt ; (6.6)

o�u T est le nombre total d'images etdt est une note moyenne de distorsions visuelles par imaget, calcul�ee

comme suit :

dt =
�

1
K � L

KX

k=1

LX

l =1

�
VEt;k;l

� � s
� 1

� s

; (6.7)

o�u VEt;k;l sont les cartes de distorsions spatiales (calcul�ees avec WQA),K et L sont la hauteur et la largeur des

cartes de distorsions spatiales respectivement, et� s est l'exposant de Minkowski.

Dans la deuxi�eme note interm�ediaire de distorsions perceptuelles, appel�ee VQA2, le cumul temporel court

terme (niveau �xation) est d�esactiv�e, ce qui signi�e que les distorsions perceptuellessont calcul�ees �a partir du

cumul temporel long terme (cf. �equation 6.2) o�u D t est remplac�e par dt . D t est la note par image de distorsions

1. Il s'agit de la version de cette m�etrique incluant les e�ets de masquage semi-local (cf. chapitre 5)
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spatio-temporelles (avec le cumul temporel au niveau �xation), tandis quedt est la note par image des distorsions

purement spatiales (sans le cumul temporel au niveau �xation).

Dans la troisi�eme note interm�ediaire de distorsions perceptuelles, appel�ee VQA3, le cumul temporel court

terme (niveau �xation) est bien pr�esent, par contre le cumul temporel long terme est remplac�e par une simple

moyenne temporelle :

VQA3 =
1
T

TX

t =1

D t ; (6.8)

o�u T est le nombre total d'images etD t est une note par imaget, le cumul temporel au niveau �xation �etant

activ�e.

Les cumuls temporels des di��erentes versions sont r�ecapitul�ees dans le tableau 6.1. La comparaison entre les

Versions Cumul temporel court terme Cumul temporel long terme
VQA Oui (D t ) Oui
VQA 1 Non (dt ) Non (moyenne temporelle)
VQA 2 Non (dt ) Oui
VQA 3 Oui (D t ) Non (moyenne temporelle)

Table 6.1 { R�ecapitulatif des di��erentes versions.

m�etriques VQA 2 et VQA permet d'�evaluer l'am�elioration due �a l'�evaluation des distorsions spatio-temp orelles

au niveau �xation, autrement dit au cumul temporel court terme. La comparaison entre les m�etriques VQA1

et VQA d'une part, les m�etriques VQA 3 et VQA d'autre part, permet d'�evaluer l'am�elioration due au cumul

temporel long terme et �a son interaction avec le cumul temporel court terme. L'�etude de l'impact du cumul

temporel court terme sur les performances permet de valider quantitativement les travauxpropos�es dans le

chapitre 3 pour la conception de s�equences de distorsions visuelles de vid�eos.

Comme nous l'avons mentionn�e pr�ec�edemment pour les crit�eres de qualit�e d'images, avant d'�evaluer les

m�etriques de qualit�e pour vid�eos, une fonction psychom�etrique (cf. relation (4.10)) est utilis�ee pour transformer

les di��erentes notes objectives en MOS pr�edit, not�e MOSp, tel que recommand�e par l e groupe de travail VQEG

[VQEG 00].

Les r�esultats, pr�esent�es dans le tableau 6.2, sont indiqu�es pour les di��erentes m�e triques (VSSIM, VQM et

VQA) ainsi que pour les trois notes de qualit�e interm�ediaires (VQA 1, VQA 2 et VQA 3) de VQA. Les r�esultats du

PSNR sont fournis �egalement �a titre d'information, pour permettre aux lecteurs de faire leurs propres opinions

sur la base de test. Les �gures 6.6 et 6.7 montrent les nuages de points repr�esentant les couples (MOS,MOSp)

sur la base de test, produits d'une part par le PSNR, la VSSIM, le VQM, la VQA, d'autre part par les trois

versions simpli��ees (VQA 1, VQA 2 et VQA 3) de VQA. Comme pour les crit�eres de qualit�e d'images �xes, les

performances sont �evalu�ees par trois indicateurs : le coe�cient de corr�elation lin�eaire (CC), le coe�cient de

corr�elation de rang (SROCC) et la racine carr�ee d'erreur quadratique moyenne (RMSE).

Les r�esultats des tests statistiques de signi�cativit�e (cf. section 4.3.5) sont pr�esent�es dans le tableau 6.3.

Comme dans [Sheikh 06b], le test statistique est un F-test sur les r�esidus MOS-MOSp. L'hypoth�ese nulle est

l'�egalit�e entre la variance des r�esidus d'une m�etrique et la variance des r�esidus d'une autre m�etrique.
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M�etriques (MosP) CC SROCC RMSE
PSNR 0.516 0.523 0.982
VQM 0.854 0.898 0.597

VSSIM 0.738 0.758 0.773
VQA 0.892 0.903 0.519
VQA 1 0.831 0.872 0.638
VQA 2 0.834 0.863 0.633
VQA 3 0.84 0.878 0.621

Table 6.2 { Performances des m�etriques de qualit�e visuelle sur toute la base de test. Comparaison en termes
de CC, SROCC et RMSE.

MOSp(PSNR) MOSp(VSSIM) MOSp(VQM) MOSp(VQA)
MOSp(PSNR) 1.0 0:09690 (p < 0:10) 0:00066 (p < 0:05) 0:00002 (p < 0:05)
MOSp(VSSIM) 0:09690 (p < 0:10) 1.0 0:07259 (p < 0:10) 0:00610 (p < 0:05)
MOSp(VQM) 0:00066 (p < 0:05) 0:07259 (p < 0:10) 1.0 0:33157
MOSp(VQA) 0:00002 (p < 0:05) 0:00610 (p < 0:05) 0:33157 1.0

Table 6.3 { Tests statistiques sur les r�esidus entre les MOS et les MOSp. Chaque valeur donne pour le couple
de m�etriques (ligne,colonne) la probabilit�e que l'hypoth�ese nulle d'�egalit�e des variances soit rejet�ee. Si la valeur
est inf�erieure �a 0 :05 les deux m�etriques sont signi�cativement di��erentes avec une con�ance de 95%. Si la valeur
est inf�erieure �a 0 :10 les deux m�etriques sont signi�cativement di��erentes avec une con�ance de 90%.

Le PSNR ne conduit pas �a une bonne pr�ediction de la qualit�e. En e�et, le CC du PSNR avec les notes

subjectives est seulement de 0:516. Ce r�esultat donne une id�ee sur le niveau de di�cult�es �a pr�edire la qualit�e de s

s�equences vid�eo de la base de test. D'apr�es les tableaux 6.2 et 6.3, le PSNR a des performances signi�cativement

inf�erieures �a celles de VQM et VQA avec une con�ance de 95%, et �a celles de VSSIM avec une con�ance de

90%.

Le crit�ere propos�e (VQA) produit de bons r�esultats compar�e aux autres approches. VQA est statistiquement

�equivalent �a VQM sur la base de test utilis�ee. Cependant, avec une con�ance de 95%,VQA est statistiquement

meilleure que VSSIM alors que VQM ne l'est pas. VQM est statistiquement meilleure que VSSIMavec une

con�ance inf�erieure (90%). Il est important de mentionner que les param�etres de la m�ethode propos�ee (VQA)

ont �et�e choisis empiriquement, sans aucune optimisation sur les vid�eos de la base de test (� 1 = 1, � 2 = 10,

� 3 = 0 ; 25, et n = 95).

La taille des �echantillons est un point important pour r�ealiser des tests statisti ques. La base de test utilis�ee

ne contient que cinquante vid�eos. L'interpr�etation des tests statistiques est donc �a mettre en perspective avec

la taille des �echantillons. Par exemple, notre base de test n'est sans doute pas assez importante pour permettre

de distinguer statistiquement VQA et VQM. N�eanmoins la tendance est favorable �a VQA qui ob tient un CC de

0:892 alors que pour VQM, le CC vaut 0:854.

6.3.2.1 In
uence du contenu des s�equences sur les performances

Les �gures 6.6 et 6.7 montrent que les performances des m�etriques varient en fonction du contenudes

s�equences vid�eo. Cependant, le contenu des s�equences ne perturbe pas les di��erentes m�etriques de la même
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Figure 6.6 { Nuage de points des couples (MOS; MOSp) par vid�eo de r�ef�erence. Chaque point repr�esente
une s�equence vid�eo. Le même symbole est utilis�e pour toutes les vid�eos d�egrad�ees issues de la même vid�eo de
r�ef�erence : (a) PSNR, (b) VSSIM, (c) VQM et (d) VQA.
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Figure 6.7 { Nuage de points des couples (MOS; MOSp) par vid�eo de r�ef�erence. Chaque point repr�esente
une s�equence vid�eo. Le même symbole est utilis�e pour toutes les vid�eos d�egrad�ees issues de la même vid�eo de
r�ef�erence : (a) VQA 1, (b) VQA 2 et (c) VQA 3.
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mani�ere. Par exemple, VQM sous-estime la qualit�e de la s�equenceDucks, alors que la VQA ne la sous-estime

pas. VQA sous-estime la qualit�e des s�equencesPrincessRun et Dance, et surestime la qualit�e de la s�equence de

Hockey. Une explication possible r�eside dans le fait que les distorsions spatiales sont respectivement surestim�ees

et sous-estim�ees. La �gure 6.8 montre que les notes de distorsions par image (dt et D t ) de la s�equenceHockey

sont plus faibles que les notes de distorsions par image de la s�equencePrincessRun, alors que les MOS de la

s�equence Hockey sont inf�erieurs aux MOS de la s�equence dePrincessRun. Dans ces s�equences, les variations

temporelles des distorsions n'expliquent pas les erreurs de pr�ediction de la qualit�e. Cela montre que, dans la

m�etrique propos�ee, une bonne �evaluation des distorsions spatiales est n�ecessaire. L'�evaluation des distorsions

temporelles est donc d�ependante des performances de la premi�ere �etape de la m�etrique.
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Figure 6.8 { �Evolution temporelle des notes de distorsions par imagedt (a), et D t (b), pour trois s�equences
d�egrad�ees de la base de test :Hockey (MOS=1.4), PrincessRun (MOS=2.6) and MobCal (MOS=1.3). L'axe
horizontal repr�esente le num�ero d'images, et l'axe vertical repr�esente l'�echelle de distorsions (de 0 pour la
meilleure qualit�e �a 0 :5 pour la pire qualit�e).

6.3.2.2 In
uence des cumuls temporels de VQA sur les performances

La comparaison entre les r�esultats de VQA1, VQA 2, VQA 3 et VQA montre une contribution positive des

di��erentes �etapes de la m�etrique propos�ee. On constate une am�elioration de la pr�edic tion de la qualit�e entre

la version purement spatiale (VQA1) et la version spatio-temporelle (VQA). Par exemple, le � CC entre ces

deux con�gurations est de +0; 061. Comme on pouvait s'y attendre, cela montre que les distorsions temporelles

jouent un rôle important dans l'�evaluation de la qualit�e vid�eo. L'am�elioration de l a pr�ediction de la qualit�e entre

VQA 2, et VQA montre l'importance de l'�evaluation spatio-temporelle des distorsions au niveau �xati on (cumul

temporel court terme). Cette �etape parâ�t fondamentale avant le cumul temporel long terme. Uneexplication

possible vient de l'e�et de lissage des variations temporelles de distorsions introduit par le cumul temporel

court terme. Cet e�et permet une meilleure analyse des cons�equences long terme des variations temporelles
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des distorsions, en �eliminant les variations temporelles de distorsions parasites (d'un point de vue perceptuel).

Cet e�et de lissage est illustr�e �gure 6.8, en comparant les variations temporelles des notes de distorsions dt

(�gure 6.8(a)) et D t (�gure 6.8(b)). Le cumul temporel au niveau �xation temporelle ne permet pas seulement

d'am�eliorer la pr�ediction de la m�etrique mais il am�eliore �egalement la pertinence des cartes de distorsions. La

comparaison entre VQA3 et VQA montre encore le b�en�e�ce de l'association du cumul temporel court terme et

du cumul temporel long terme. En e�et, si l'on remplace le cumul temporel long terme par une simple moyenne

temporelle on observe une chute des performances. Par exemple, le �CC entre VQA et VQA 3 est de 0; 052.

6.3.2.3 In
uence des param�etres du cumul temporel long terme sur les performances

Les r�esultats, pr�esent�es dans le tableau 6.4, sont indiqu�es pour VQA et pour di��erentes v aleurs des param�etres

� 3 et n.

� 3 ni�eme percentile CC SROCC RMSE
0 0 0.85 0.874 0.605
0 80 0.879 0.892 0.547
0 85 0.885 0.893 0.535
0 90 0.892 0.901 0.518
0 95 0.895 0.912 0.512

0.25 0 0.851 0.874 0.601
0.25 80 0.88 0.892 0.545
0.25 85 0.885 0.893 0.533
0.25 90 0.892 0.901 0.518
0.25 95 0.895 0.912 0.511
0.5 0 0.853 0.875 0.599
0.5 80 0.877 0.89 0.551
0.5 85 0.883 0.895 0.539
0.5 90 0.89 0.901 0.522
0.5 95 0.894 0.912 0.513
0.75 0 0.854 0.878 0.597
0.75 80 0.872 0.89 0.561
0.75 85 0.876 0.893 0.552
0.75 90 0.883 0.896 0.538
0.75 95 0.892 0.91 0.519

1 0 0.854 0.877 0.596
1 80 0.867 0.883 0.571
1 85 0.87 0.886 0.565
1 90 0.875 0.89 0.554
1 95 0.887 0.908 0.53

Table 6.4 { Comparaison des performances de VQA pour di��erentes valeurs des param�etres� 3 et n, en termes
de CC, SROCC et RMSE. Les param�etres� 1 et � 2 sont choisis pour optimiser les performances. Les r�esultats
concernent toute la base de test.

Dans cette exp�erience, les valeurs des param�etres� 1 et � 2 sont s�electionn�ees pour maximiser les perfor-

mances. Le param�etre� 3 modi�e le comportement asym�etrique du cumul temporel long terme. La modi�cation

de la pr�ediction de la qualit�e en fonction de � 3 montre que le cumul temporel long terme avec un comportement

sym�etrique ( � 3 = 1), obtient de moins bons r�esultats qu'un cumul temporel long terme avec un comporte-
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ment asym�etrique. Il est int�eressant de noter que, pour atteindre la meilleure performance, le comportement

asym�etrique doit donner, au moins, deux fois plus de poids �a l'augmentation du niveau de distorsions qu'�a sa

diminution. En outre, le choix empirique de la valeur de � 3 (� 3 = 0 :25), semble être une bonne option.

Le param�etre n modi�e le poids accord�e aux gradients temporels maximums des valeurs de distorsions par

image. Les plus mauvais r�esultats sont obtenus lorsque tous les gradients temporels desvaleurs de distorsion

par image sont pris en compte (n = 0). La modi�cation de la pr�ediction de la qualit�e en fonction de n montre

que le cumul temporel long terme tire avantage de l'utilisation des gradients temporels maximums des valeurs

de distorsions par image. Même si les meilleures performances sont obtenues avecn = 95, les r�esultats sont

robustes �a une variation de n autour de cette valeur. Il est int�eressant de noter que n = 95 signi�e que les

plus importantes variations de distorsions se produisant 5% du temps sont les plus signi�catives en terme de

performance de la pr�ediction de la qualit�e. Cela renforce le fait que les variationsde distorsions d'amplitude

importante doivent être prises en consid�eration dans l'�elaboration de la note de qualit�e d'une s�equence vid�eo.

� 3 ni�eme percentile CC SROCC RMSE
0 0 0.831 0.872 0.638
0 80 0.831 0.872 0.638
0 85 0.831 0.872 0.638
0 90 0.831 0.872 0.638
0 95 0.832 0.869 0.636

0.25 0 0.831 0.872 0.638
0.25 80 0.831 0.872 0.638
0.25 85 0.831 0.868 0.638
0.25 90 0.832 0.867 0.636
0.25 95 0.834 0.863 0.633
0.5 0 0.831 0.872 0.638
0.5 80 0.831 0.868 0.638
0.5 85 0.832 0.866 0.636
0.5 90 0.833 0.87 0.634
0.5 95 0.839 0.866 0.624
0.75 0 0.831 0.872 0.638
0.75 80 0.832 0.868 0.636
0.75 85 0.833 0.867 0.635
0.75 90 0.834 0.869 0.633
0.75 95 0.846 0.869 0.611

1 0 0.831 0.872 0.638
1 80 0.832 0.867 0.636
1 85 0.833 0.87 0.634
1 90 0.835 0.869 0.632
1 95 0.85 0.865 0.605

Table 6.5 { Comparaison des performances de VQA2 pour di��erentes valeurs des param�etres � 3 et n, en termes
de CC, SROCC et RMSE. Les param�etres� 1 et � 2 sont choisis pour optimiser les performances. Les r�esultats
concernent toute la base de test.

Les r�esultats sont �egalement indiqu�es pour VQA 2 (d�esactivation du cumul temporel court terme niveau

�xation) et pr�esent�es dans le tableau 6.5 pour di��erentes valeurs des param�etres � 3 et n. Dans cette exp�erience,
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les valeurs des param�etres� 1 et � 2 sont choisies pour maximiser les performances. Les r�esultats montrent que le

cumul temporel long terme n'am�eliore pas les performances lorsque le cumul temporel court termeest d�esactiv�e.

Cette observation est valable quelles que soient les valeurs des param�etres� 1, � 2, � 3 et n. Par cons�equent, la

nature fondamentale de l'�etape de cumul court terme est renforc�ee par ces r�esultats.

6.4 Conclusion

Les objectifs de ce chapitre �etait la conception, le d�eveloppement et l'�evaluation d'un crit�ere objectif de

qualit�e visuelle de vid�eos avec r�ef�erence compl�ete. La m�etrique que nous avons propos�ee est bas�ee sur l'�etude

des variations temporelles des distorsions spatiales. Les variations temporelles de distorsions sont�evalu�ees �a deux

niveaux : au niveau des �xations oculaires et sur l'ensemble de la s�equence. Ces deux niveauxsont assimil�es

respectivement �a un cumul temporel court terme et �a un cumul temporel long terme. Le cumul temporel court

terme �etait l'objet du chapitre 3. Le cumul temporel long terme a �et�e pr�esent�e dans ce chapitre. Il comprend

un comportement asym�etrique permettant de donner un poids di��erent aux augmentations et aux diminutions

des distorsions, et un e�et de saturation perceptuelle permettant de limiter le poids des distorsions au-del�a d'un

certain niveau. Des tests subjectifs d'�evaluation de qualit�e ont �et�e men�es a�n d'�evaluer les performances de cette

m�etrique. La m�etrique objective de qualit�e propos�ee a �et�e compar�ee aux not es subjectives, ainsi qu'�a d'autres

m�etriques issues de la litt�erature.

Tout d'abord, les r�esultats montrent les bonnes performances de la m�etrique propos�ee par rapport �a des

m�etriques de la litt�erature. Elle obtient des r�esultats signi�cativement meilleu rs que le PSNR et la VSSIM sur

la base de tests utilis�ee. Par exemple, VQA obtient un CC de 0:892 alors que la VSSIM n'obtient qu'un CC de

0:738. Elle semble aussi sup�erieure �a VQM, même si pour cette m�etrique la taille de labase de test n'est pas

assez importante pour les di��erencier d'un point de vue statistique.

Les r�esultats obtenus par les trois versions simpli��ees de notre crit�ere VQA montrent aussi l'importance

des di��erentes �etapes de la m�etrique propos�ee. En particulier, la pr�esence d' un cumul temporel court terme est

fondamentale pour le cumul temporel long terme. En e�et, sans le cumul temporel court terme les performances

de la m�etrique diminuent. Par ailleurs, un aspect int�eressant de la m�etrique p ropos�ee r�eside dans le fait que les

cartes de distorsions spatiales peuvent être consid�er�ees comme une< entr�ee >. Nous avons utilis�e ici la m�etrique

WQA, issue de nos travaux, mais on peut imaginer la remplacer par une autre m�ethode produisant des cartes

de distorsions visuelles spatiales encore plus r�ealistes.
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Conclusion

La seconde partie de ce m�emoire �etait consacr�ee �a l'�evaluation de la qualit�e d'images et de vid�eos, ou

autrement dit, �a la construction d'un jugement global de qualit�e. Comme nous l'avons �evoqu�e pr�ec�edemment,

l'�evaluation de la qualit�e est un des besoins de l'industrie de l'image et de la vid�eo. Pour r�epondre �a ce besoin,

nous avons pr�esent�e des m�etriques de qualit�e avec r�ef�erence compl�ete pour les images �xes, ainsi que pour les

vid�eos. Nous avons aussi pr�esent�e des m�ethodes d'�evaluation subjective de la qualit�e. Ces m�ethodes permettent

de construire une v�erit�e terrain �a partir de laquelle il est possible d'�evaluer qu antitativement les performances

de m�etriques de qualit�e.

Concernant les images �xes, nos travaux ont consist�e �a concevoir des m�etriques de qualit�ereposant sur les

mod�eles du syst�eme visuel humain propos�e dans le chapitre 2 et utilisant une m�ethode de cumul spatial de la

litt�erature. Ces m�etriques ont �et�e �evalu�ees �a partir de plusieurs tests su bjectifs. Les r�esultats les plus importants

montrent d'une part l'importance de prendre en compte le masquage semi-local dans la mod�elisationdes e�ets

de masquage et d'autre part qu'il est possible de simuler le comportement multi-canal du syst�eme visuel �a partir

d'une transform�ee en ondelettes, sans pour autant que les performances n'en pâtissent.

Concernant les vid�eos, nos travaux ont consist�e �a proposer une nouvelle approche d'�evaluation de la qualit�e.

Cette approche repose sur un cumul temporel long terme ainsi que sur le cumul temporel court terme propos�e

pr�ec�edemment (cf. chapitre 3). Le cumul temporel long terme int�egre un comportement asym�etrique sur les

variations instantan�ees de distorsions et un e�et de saturation perceptuelle. A�n d'�evaluer les performances de

notre approche et de les comparer avec celles de m�etriques de la litt�erature, des tests subjectifs d'�evaluation

de la qualit�e de vid�eo ont �et�e men�es. Les r�esultats montrent les bonnes per formances de l'approche propos�ee

ainsi que la n�ecessit�e des deux cumuls temporels utilis�es. Par exemple, le PSNR, la VSSIM et VQA obtiennent

respectivement un CC de 0:892, 0:516 et 0:738.

Cette partie nous a permis de construire un jugement de qualit�e d'images et de vid�eos. Pour cela nous avons

pris en compte toutes les distorsions visuelles. Cela suppose de consid�erer qu'un observateur �etait capable de

toutes les voir et que toutes contribuaient �a son jugement de qualit�e. La r�ealit�e est p ourtant di��erente. En

e�et, les m�ecanismes de l'attention visuelle op�erent une s�election de l'information visuelle disponible. Il est donc

naturel de se demander quelle est l'in
uence de l'attention visuelle dans la construction du jugement de qualit�e

et si l'on peut s'en servir pour am�eliorer l'�evaluation de la qualit�e. C'est ce que nous allons examiner dans la

troisi�eme et derni�ere partie de ce m�emoire.
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Troisi�eme partie

Attention visuelle et construction du
jugement de qualit�e visuelle
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Introduction

Nous avons consacr�e la premi�ere partie de ce m�emoire �a �evaluer localement la perception des distorsions dans

les images et dans les vid�eos. Ensuite, la seconde partie de ce m�emoire fut consacr�ee �a la construction d'une note

objective de qualit�e visuelle �a partir des distorsions perceptuelles locales �evalu�ees dans la premi�ere partie. Pour

y parvenir, nous nous sommes appuy�es sur des mod�elisations de certaines parties du syst�eme visuel humain.

Ces mod�elisations faisaient l'hypoth�ese que nous avions a�aire �a un < super observateur> capable de saisir la

totalit�e de l'image ou de la vid�eo �a �evaluer en une seule fois. Autrement dit, que tou tes les zones spatiales pour

les images ou toutes les zones spatio-temporelles pour les vid�eos �etaient regard�ees.

Les mod�elisations propos�ees dans les parties pr�ec�edentes peuvent être quali��eesde fov�eales, car elles mod�e-

lisent la sensibilit�e de cette partie de la vision humaine. En r�ealit�e, le < super observateur> n'existe pas et un

observateur humain n'est pas capable de traiter toute l'information visuelle disponible avecla sensibilit�e de la

zone fov�eale. En e�et, l'�enorme quantit�e d'informations visuelles disponibles dans notre environnement d�epasse

les capacit�es de traitement du syst�eme visuel humain dont les ressources sensorielles et m�ecaniques sont limi-

t�ees. Pour faire face �a ces limitations, le syst�eme visuel humain poss�ede la facult�e de s�electionner l'information

pertinente localis�ee spatialement dans son champ visuel. On parle alors d'attention visuelle. L'attention visuelle

permet de d�eplacer la zone fov�eale de l'oeil successivement sur di��erentes parties d'une image ou d'une vid�eo.

On peut donc s'interroger sur le rôle de l'attention visuelle dans un contexte d'�evaluation de la qualit�e visuelle.

Les mod�elisations propos�ees dans les parties pr�ec�edentes, sont des mod�elisations< du pire des cas>, dans le

sens o�u toutes les distorsions de l'image ou de la vid�eo sont prises en compte pour construire la note objective

de qualit�e. Un observateur humain construit son jugement de qualit�e �a partir de l'i nformation qu'il a per�cue.

L'attention visuelle jouant un rôle dans la s�election de cette information, elle devrait donc aussi jouer un rôle

dans la construction du jugement de qualit�e.

La premi�ere id�ee qui vient �a l'esprit est de ne prendre en compte que les zones de l'image ou de la vid�eo

qui ont �et�e e�ectivement regard�ees pour construire une note objective de qualit�e. Mais comment d�eterminer les

zones qui ont �et�e per�cues ? Il existe bien des mod�eles d'attention visuelle, mais quelle attention visuelle doit-on

mod�eliser ? En e�et, les notes subjectives de qualit�e que l'on utilise pour �evaluer les performances des m�etriques

de qualit�e sont collect�ees au travers de tests subjectifs de qualit�e. Est-ce que dans ce contexte d'�evaluation de

qualit�e, l'attention visuelle est la même que dans un contexte d'exploration libre ? Même en consid�erant que

nous connaissons les zones que les observateurs ont per�cues, comment en tenir compte dans une m�etrique de

qualit�e ? Est-ce vraiment aussi simple que de donner plus de poids aux zones les plus regard�ees?

Le rôle de l'attention visuelle dans l'�evaluation subjective et objective de la qualit�e d'images ou de vid�eos

soul�eve nombre de questions auxquelles nous allons tenter d'apporter des r�eponses dans cette troisi�eme partie.

Celle-ci se d�ecompose en trois chapitres. Dans le premier chapitre nous allons d�ecrire l'attention visuelle et la

litt�erature la reliant �a l'�evaluation de la qualit�e visuelle. Les deux chapitr es suivants sont consacr�es �a l'�etude

de l'attention visuelle dans un contexte d'�evaluation subjective et objective de la qualit�e visuelle. Ces deux
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chapitres sont d�edi�es pour l'un �a l'�evaluation de la qualit�e d'images et pour l 'autre �a l'�evaluation de la qualit�e

de vid�eos.
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Chapitre 7

�Etat de l'art sur l'attention visuelle

7.1 Introduction

L'objectif de ce chapitre est de pr�esenter un �etat de l'art sur les m�ecanismes del'attention visuelle et de

faire un lien avec la litt�erature sur l'�evaluation de la qualit�e visuelle d'image s ou de vid�eos. Ainsi, la premi�ere

partie est consacr�ee �a l'attention visuelle proprement dite. Nous verrons les di��erents m�ecanismes de l'attention

visuelle ainsi que les mouvements oculaires permettant de les traduire concr�etement. Dans une seconde partie,

nous nous int�eressons �a la litt�erature traitant conjointement de l'attention visu elle et de l'�evaluation de la qualit�e

visuelle. Ce chapitre nous servira de base pour comprendre et interpr�eter les r�esultatsdes chapitres suivants.

7.2 Les mouvements oculaires et l'attention visuelle

7.2.1 Les mouvements oculaires

Comme nous l'avons introduit dans la premi�ere partie de ce m�emoire, le syst�eme visuelhumain est in-

trins�equement limit�e. Pour pallier cette limitation, celui-ci utilise les mouv ements oculaires pour mobiliser ses

ressources de traitement de l'information visuelle. Ces mouvements oculaires prennent la forme de mouvements

de poursuites, de convergences, de saccades ou encore de �xations. Les deux mouvements oculaires principaux,

associ�es �a la focalisation dite overt, sont les �xations et les saccades. Contrairement �a ce que laisse penser leur

nom, les �xations sont consid�er�ees comme un type de mouvement. Ces deux types de mouvements sontd�ecrits

dans les paragraphes suivants.

7.2.1.1 Les �xations

Une phase de �xations correspond �a une phase pendant laquelle le regard est stationnaire. Cette phase

se produit lorsque l'oeil �xe un objet de l'environnement visuel d'un observateur. Le terme �xation vient de

l'apparente position stationnaire de l'oeil durant cette phase. Cependant, les �xations sontconsid�er�ees comme

des mouvements oculaires �a cause des mouvements r�esiduels de l'oeil pendant cette phase. Ces l�egers mouvements

permettent de modi�er continuellement la zone examin�ee par la fov�ea a�n que cette derni�ere ne soit pas expos�ee

�a un signal constant. Si l'oeil �etait r�eellement stationnaire, c'est-�a-dire en vision compl�etement stabilis�ee, la
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perception visuelle disparâ�trait progressivement �a cause d'adaptation rapide des cellulesphotor�eceptrices et en

particulier des cônes. Comme expliqu�e en annexe A, l'acuit�e visuelle est maximale au centre de la fov�ea, l�a o�u

sont concentr�es les cônes. Les phases de �xations sont g�en�eralement s�epar�ees par des saccades.

7.2.1.2 Les saccades

Les saccades sont des mouvements oculaires tr�es rapides (vitesse entre 100 et 700 degr�es par seconde)

[Salvucci 99]. Ce type de mouvement permet de d�eplacer le regard d'un endroit �a un autre a�nde les inspecter

avec la partie la plus performante (en terme de r�esolution spatiale) de la r�etine : la fov�ea. Les saccades sont

souvent consid�er�ees comme un m�ecanisme favorisant la s�election des informations visuellespertinentes de notre

champ visuel. L'exploration de notre environnement visuel se fait donc par une s�erie de sauts permettant le

d�eplacement rapide de nos ressources sensorielles d'un point �a un autre. Le passage d'un point �a un autre ne

se fait pas forc�ement par le plus court chemin, c'est-�a-dire la ligne droite. La trajectoire peut en e�et être

incurv�ee. De plus, plusieurs saccades peuvent être n�ecessaires pour atteindre une ciblesp�eci�que, tout d�epend

de la pr�ecision de la premi�ere la saccade. Durant ces mouvements tr�es rapides, le pouvoird'analyse du syst�eme

visuel est tr�es faible et pratiquement aucune information visuelle n'est trait�ee.

7.2.1.3 Les autres types de mouvement

Les autres mouvements oculaires, d'importance secondaire, sont bri�evement d�ecrits ci-dessous :

{ les mouvements de poursuite : ce type de mouvement oculaire permet de maintenir notre regard sur un

objet en mouvement. Son rôle est important, car il permet de stabiliser sur la r�etine l'objet en mouvement.

Ainsi, l'image de cet objet peut être examin�ee par la fov�ea avec un fort pouvoir de r�esolution. La vitesse

angulaire maximale de poursuite est d'environ 30•=s;

{ les mouvements de vergence (convergence et divergence) sont des mouvements pour lesquels lesaxes

visuels des deux yeux se d�eplacent dans des directions horizontales oppos�ees. Ces mouvements permettent

d'assurer la fusion binoculaire, c'est-�a-dire le processus permettant d'avoir la sensationde percevoir une

image unique �a partir des deux images r�etiniennes (droite et gauche). Ce type de mouvement estutile pour

acqu�erir des informations visuelles d'un objet situ�e dans un plan focal di��erent de cel ui de notre regard

(plus proche ou plus �eloign�e). Par exemple, lorsque l'objet �x�e par un observateur se rapproche de lui, ses

yeux ajustent leur position en rapprochant leur axe visuel (mouvement de convergence) pour maintenir la

fusion binoculaire alors que, lorsque l'objet s'�eloigne de lui, les axes visuels de ses yeux ont plutôt tendance

�a s'�ecarter (mouvement de divergence). Ces mouvements sont n�egligeables lorsque l'on regarde un �ecran

car toutes les informations visuelles appartiennent �a un même plan.
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7.2.2 L'attention visuelle s�elective

7.2.2.1 D�e�nition

L'attention visuelle d�esigne le m�ecanisme de s�election des informations visuelles spatio-temporelles perti-

nentes du monde visible. Notre environnement visuel produisant une quantit�e d'informations visuelles sup�erieure

�a la capacit�e de traitement de notre syst�eme visuel, celui-ci s'est adapt�e en mettant en place des m�ecanismes ou

des strat�egies bien particuli�eres pour s�electionner les informations �a e�ectivement t raiter. En d'autres termes,

l'attention visuelle nous permet d'utiliser de fa�con optimis�ee nos ressources biologiques ; ainsi, seule une petite

partie des informations incidentes est transmise aux aires sup�erieures de notre cerveau [Ballard 91]. En 1993

R. Milanese [Milanese 93], puis plus tard en 1995 J. K. Tsotsos [Tsotsos 95] d�ecrivent le m�ecanisme d'atten-

tion visuelle comme �etant des r�ep�etitions de phases de s�election (d�etection et localisation) et de focalisation

(mouvement oculaire ou focalisation interne).

7.2.2.2 Les m�ecanismes de s�election dits passifs

Les m�ecanismes de s�election dits passifs de l'information sont li�es aux caract�eristiques intrins�eques du syst�eme

visuel humain (cf. Partie I), abstraction faite des mouvements oculaires. Les principaux m�ecanismes passifs de

s�election de l'information visuelle sont rappel�es ci-dessous :

{ le premier m�ecanisme et le plus �evident concerne la transduction photo�electrique (transformation de la

lumi�ere en signal interpr�etable par le cerveau). Cette transformation ne concerne qu'une bande�etroite du

spectre global de la lumi�ere incidente, appel�ee la lumi�ere visible ;

{ l'information est �echantillonn�ee par les cellules photosensibles de fa�con non uniforme : la restitution de la

r�esolution spatiale de l'information est plus importante dans la zone fov�eale que sur le reste de la r�etine ;

{ les cellules visuelles pr�esentent une sensibilit�e aux fr�equences spatiales ; en d'autres termes, nous ne sommes

pas en mesure d'appr�ecier tous les d�etails de notre environnement visuel avec le mêmedegr�e de pr�ecision ;

{ les cellules r�etiniennes et corticales suppriment la redondance d'informations ; elles r�epondent uniquement

aux contrastes.

7.2.2.3 Les m�ecanismes de s�election dit actifs

Une illustration souvent utilis�ee pour d�ecrire l'attention visuelle est la m� etaphore du faisceau lumineux (spot-

light of attention) [Neisser 67] o�u l'attention est compar�ee �a un faisceau lumineux illuminant les zones de notre

champ visuel qui sont inspect�ees. La focalisation d'attention, c'est-�a-dire l'inspection d'une zone particuli�ere,

peut se faire de deux fa�cons : une focalisation diteovert ou une focalisation ditecovert. Le premier type de foca-

lisation se manifeste directement par un mouvement oculaire. Le deuxi�eme, quant �a lui, ne met pas directement

en jeu un mouvement oculaire. Cette focalisation utilise la vision p�eriph�erique, c'est-�a-dire la vision en bordure

du champ visuel (zone parafov�eale). Cette forme d'attention est particuli�erement bien mise en �evidence chez les

malentendants [Bavelier 00, Muir 03]. En e�et, des exp�eriences oculom�etriques, utilisant des s�equences d'images

pr�esentant une personne traduisant un discours en langage de signes, ont montr�e que l'attention fov�eale des
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malentendants se portait essentiellement sur le visage de la traductrice. En d�epit du faitqu'ils ne �xaient pas

directement les mains de la traductrice, ils �etaient tout �a fait capables de retranscrire le discours.

La th�eorie binaire de l'attention visuelle, dont J.Braun et D. Sagi [Braun 90] sont �a l'ori gine, distingue deux

m�ecanismes :

{ un m�ecanisme exog�ene (pr�e-attentif) [Posner 80] ou plus commun�ement appel�e Bottom-Up s�electionnant

les informations visuelles selon leur saillance. C'est un m�ecanisme involontaire, et relativement �eph�em�ere,

guid�e par les caract�eristiques des di��erentes zones de notre champ visuel (d�eplacement oculaire vers les

zones capturant notre attention). Ce m�ecanisme de s�election se fait donc sans aucune connaissance a priori.

{ le second m�ecanisme est dit endog�ene (attentif) [Posner 80] ouTop-Down. Notre attention et le d�eplace-

ment oculaire s'e�ectuent sous un contrôle volontaire et cognitif. En d'autres termes, ce m�ecanisme est

guid�e par la tâche �a accomplir. Par cons�equent, le d�eploiement de l'attention visue lle (le trajet oculaire),

sera lui aussi d�ependant de la tâche.

La description de ces m�ecanismes peut être compl�et�ee par quelques mots sur la th�eorie del'int�egration

de caract�eristiques (Feature Integration Theory, abr�eg�e FIT) de A. Treisman et G. Gelade [Treisman 80]. Ces

travaux reposent sur des exp�eriences de recherche visuelle. Le principe de ces exp�eriences consiste �a mesurer

le temps de r�eaction n�ecessaire pour discriminer un objet cible enfoui parmi d'autres objets commun�ement

appel�es distracteurs. Les objets peuvent être simples, c'est-�a-dire constitu�es d'une seule dimension visuelle (la

couleur, l'orientation, la forme, etc.) ou compos�es de plusieurs dimensions (objet color�eorient�e par exemple).

Les exp�eriences e�ectu�ees r�ev�elent deux comportements distincts :

{ si la cible di��ere des distracteurs d'au moins une caract�eristique visuelle, cas disjonctif (exemple de la

�gure 7.1(a)), alors le temps de r�eaction n�ecessaire pour r�esoudre la recherche visuelle est constant et cela

quel que soit le nombre de distracteurs. Bien souvent, on consid�ere que la cible saute auxyeux (dans la

litt�erature scienti�que, le verbe anglais to pop-out est tr�es souvent utilis�e) ;

{ par contre, si la cible est une combinaison de caract�eristiques (exemple de la �gure 7.1(b)),le temps de

r�eaction augmente lin�eairement avec le nombre de distracteurs. Dans ce cas, appel�e cas conjonctif, la

recherche de la cible est s�equentielle puisque tous les objets sont scrut�es a�n de d�eterminer la cible.

Ainsi, le cas disjonctif est �a rapprocher du m�ecanisme Bottom-up qui, �nalement, permet de traiter les carac-

t�eristiques visuelles d'une sc�ene rapidement et d'une fa�con massivement parall�ele. Le casconjonctif, quant �a

lui, est �a rapprocher du m�ecanisme Top-Down qui est un m�ecanisme lent et traitant les informations visuelles

de fa�con s�equentielle ou s�erie. On parle �egalement de la dichotomie attentif/pr�e-at tentif, mentionn�ee dans les

travaux de A. Treisman et G. Gelade [Treisman 80] et de J.M. Wolfe [Wolfe 04], qui supposent unpremier

traitement automatique sur l'ensemble du champ visuel suivi d'un traitement localis�e d�eploy�e par l'observateur.

7.2.2.4 Le m�ecanisme inhibiteur de l'attention visuelle

En marge de l'attention volontaire Top-Down ou involontaire Bottom-Up, un autre m�ecanisme int�eressant,

appel�e inhibition de retour, en abr�eg�e IOR ( Inhibition Of Return ), est �a consid�erer. L'inhibition de retour
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Figure 7.1 { Exemples d'exp�eriences de recherche visuelle : (a) une seule lettre T rouge et les autres lettres
noires : cas disjonctif (traitement parall�ele) ; (b) m�elange de lettres T et X rouges et noires : cas conjonctif
(traitement s�erie).

consiste �a inhiber une zone inspect�ee a�n d'�eviter le retour continuel de l'attenti on visuelle sur cette même zone.

Grâce �a ce m�ecanisme, les di��erentes r�egions du champ visuel sont explor�ees s�equentiellement. Par exemple,

dans le cadre d'une recherche visuelle de type conjonctive, l'inhibition de retour est primordiale puisqu'elle �evite

�a l'observateur de continuellement re-tester les mêmes objets [Klein 99]. D'apr�es les �etudes de M. Posner et Y.

Cohen [Posner 84], l'inhibition de retour n'a lieu que lorsque la dur�ee d'inspection d'unezone est sup�erieure �a

300 ms. Cela correspond �a une phase de �xations dont la dur�ee est sup�erieure �a la dur�ee moyenne des �xations

mesur�ees dans nos exp�erimentations en exploration libre d'images (cf. �gure 8.3.1).

7.2.2.5 Les caract�eristiques visuelles attirant le regard

Nous venons de voir le caract�ere s�electif de l'attention visuelle humaine, ce qui signi�e que le syst�eme visuel

humain r�epond de fa�con privil�egi�ee �a certains types de signaux provenant des objets et des �ev�enements de notre

environnement. Parmi ces signaux on peut citer le cas typique de l'apparition inattendue d'un objet dans une

sc�ene [Yantis 96]. De fa�con plus g�en�erale, l'attention visuelle r�eagit �a ce qui e st appel�e des singularit�es locales

[Treisman 80]. La �gure 7.1(a) donne un exemple courant de singularit�e locale, bas�ee ici sur la couleur rouge d'une

lettre qui < saute aux yeux> en comparaison de la couleur noire des autres lettres. Par ailleurs, la s�emantique

joue aussi un rôle important dans le d�eploiement de l'attention visuelle, et l'incoh�erence d'objets avec le contexte

de la sc�ene attire notre attention [Henderson 99], on parle d'objets saillants s�emantiquement. En�n, di��erentes

�etudes [Mannan 97, Reinagel 99] ont cherch�e �a estimer les caract�eristiques visuelles attirant notre regard, �a

partir de points de �xation r�eels. Ces �etudes montrent d'une part que les r�egion s �x�ees pr�esentent un contraste

(de luminance, de couleur, de texture [Parkhurst 04], de mouvement, etc.) plus important queles autres r�egions,

d'autre part que les r�egions �x�ees di��erent de leur voisinage. Ces conclusions r�ev�el ent que le syst�eme visuel tend

�a maximiser l'information �a transmettre au cerveau en minimisant la redondance spatio-temporelle decelle-ci.
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7.3 Attention visuelle et �evaluation de qualit�e

7.3.1 Attention visuelle et �evaluation subjective de la qualit�e

L'attention visuelle a �et�e peu �etudi�ee dans un contexte d'�evaluation subjecti ve de la qualit�e d'images ou

de vid�eos. L'une des rares �etudes sur le sujet est celle de Vuori etal. [Vuori 04, Vuori 06]. Les auteurs ont

r�ealis�e conjointement des tests oculom�etriques et des tests subjectifs d'�evaluation de la qualit�e d'images a�n de

d�ecouvrir s'il �etait possible de pr�edire la qualit�e subjective d'images en se basant sur les mouvements oculaires.

Deux types de d�egradations ont �et�e introduits dans les images �evalu�ees �a savoir : une modi�cation du contraste

et du 
ou. Trois tâches �etaient demand�ees successivement aux observateurs : �evaluer la qualit�e globale, �evaluer

la qualit�e des couleurs et une tâche particuli�ere pour chaque image comme par exemple : compterle nombre de

bâtiments dans l'imageX , ou �evaluer l'�etat �emotionnel de la personne pr�esente sur l'image Y . Seule la dimension

temporelle de l'attention visuelle a �et�e �etudi�ee, et cela au travers de la dur �ee des saccades. Ces exp�erimentions

montrent deux r�esultats int�eressants :

{ la tâche demand�ee aux observateurs a une in
uence sur la dur�ee des saccades. Les saccades sont signi�ca-

tivement plus longues dans les tâches d'�evaluation de qualit�e que dans la troisi�eme t̂ache ;

{ la qualit�e des images pr�esent�ees a une in
uence signi�cative sur la dur�ee des saccades. La dur�ee des

saccades augmente avec la diminution de la qualit�e subjective des images.

Vuori et al. avancent donc l'hypoth�ese que la qualit�e subjective des images a une in
uence sur le d�eploiement

de l'attention visuelle.

Plus r�ecemment, les travaux de Vu et al. [Vu 08] se sont int�eress�es �a l'in
uence des distorsions sur le d�eploie-

ment spatial de l'attention visuelle. Leur �etude repose sur la r�ealisation de tests oculom�etriques. Ces tests ont �et�e

men�es sur des images �xes en exploration libre ainsi qu'en �evaluation de qualit�e. Ces travaux �etant post�erieurs

�a ceux que nous pr�esentons dans la troisi�eme partie de ce m�emoire, ils ne sont pas inclus dans l'�etat de l'art.

Cependant, nous reviendrons sur ces travaux dans la section 8.3.

A notre connaissance, il n'existe pas d'�etudes dans le cas de la vid�eo.

7.3.2 Attention visuelle et �evaluation objective de la qualit�e

Si les m�ecanismes de l'attention visuelle ont �et�e peu �etudi�es dans un contexte d'�evaluation subjective de

la qualit�e d'images ou de vid�eos, plusieurs auteurs l'ont utilis�ee dans le but d'am�eliorer les performances de

m�etriques objectives de qualit�e d'images. L'id�ee sous-jacente �etant que les zones les plus saillantes d'une image

doivent avoir un poids plus important dans l'�evaluation de qualit�e que les autres zones. La prise en compte de

l'attention visuelle dans un crit�ere objectif de qualit�e se r�esume g�en�eralem ent par une pond�eration spatiale des

distorsions calcul�ees par le crit�ere en fonction de cartes d'importance, ou de cartes de r�egions d'int�erêt ( Region

of Interest : ROI ). Ces cartes sont calcul�ees �a partir de mod�eles d'attention visuelle plus au moins �elabor�es.

On peut citer les travaux d'Osberger etal. [Osberger 98], qui utilisent une carte d'importance IM (Importance

Map) pour pond�erer les cartes d'erreurs perceptuelles calcul�ees dans une m�etrique de qualit�e d'images avec
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r�ef�erence. Ces cartes d'importante sont calcul�ees �a partir de 5 caract�eristiques des di��erentes r�egions de l'image

de r�ef�erence obtenues par segmentation : le contraste, la taille, la forme, la position,et une classi�cation premier

plan/arri�ere plan. La pond�eration de la carte d'erreurs perceptuelles PDM (x; y) par la carte d'importance

IM (x; y) est r�ealis�ee selon la relation suivante :

IPDM (x; y) = PDM (x; y) � IM (x; y) 
 ; (7.1)

o�u IPDM (x; y) repr�esente la carte d'erreurs perceptuelles pond�er�ee.IM (x; y) variant entre 0 et 1, et 
 = 1.

Les auteurs obtiennent une am�elioration de la qualit�e de la pr�ediction lorsque la carte d'importance est utilis�ee.

Les tests subjectifs ont �et�e r�ealis�es par 18 observateurs. La base de test utilis�ee contient 44 images dont 32 sont

d�egrad�ees par du codage par ondelettes et du codage JPEG, les 12 autres images sont encod�ees �a haut d�ebit

sur les r�egions d'int�erêt et �a bas d�ebit ailleurs hors ces r�egions.

Dans [Barland 06], les auteurs proposent une m�etrique de qualit�e sans r�ef�erence bas�eesur la combinaison

de mesures locales de 
ou et deringing. Une carte d'importance est calcul�ee par un mod�ele de saillance multi-

r�esolution bas�e sur les contrastes achromatique et couleur. Une pond�eration lin�eaire des mesures locales de 
ou

et de ringing par la carte d'importance est aussi propos�ee. Les pond�erations des deux mesures locales par la

carte d'importance sont similaires. Par exemple, la pond�eration de la mesure de 
ouBM est r�ealis�ee par :

BM =

P M
i =1

P N
j =1 IM (i; j ) � A0

Edge (i; j ) � I 2
A (i; j )

P M
i =1

P N
j =1 IM (i; j ) � AEdge (i; j ) � I 2

A (i; j )
�

N (A 0
Edge )

M �N
N (A Edge )

M �N

; (7.2)

o�u IM (i; j ) repr�esente la carte d'importance, I A (i; j ) la composante achromatique,AEdge (i; j ) et A0
Edge (i; j )

sont des images binaires repr�esentant respectivement la d�etection des contours de l'imageet son compl�ementaire.

N (AEdge ) et N (A0
Edge ) repr�esentent respectivement le nombre de pixels non nuls deAEdge (i; j ) et A0

Edge (i; j ).

Les auteurs montrent une l�eg�ere am�elioration des performances lorsque la carte d'importance est utilis�ee. Les

performances sont �evalu�ees sur un sous-ensemble des images d�egrad�ees par un codage JPEG2000 de la base

LIVE 1.

Dans un contexte vid�eo, Lu et al. dans [Lu 04, Lu 05] calculent des cartes d'importance de la qualit�e per�cue

Perceptual Quality Signi�cance Map : PQSM) �a partir d'un mod�ele d'attention visuelle Bottom-Up et Top-Down.

La mod�elisation du m�ecanisme Bottom-Up est r�ealis�ee �a partir du mouvement, du contraste de couleur et du

contraste de texture. La mod�elisation du m�ecanisme Top-Down est r�ealis�ee �a partir de la d�etection de visage et

de teinte chair. Les auteurs utilisent ces cartes pour moduler des mod�eles de JND (Just Noticeable Di�erence),

lesquels sont ensuite utilis�es pour piloter l'insertion de bruit dans des vid�eos. Des tests de pr�ef�erences montrent

que les s�equences pr�ef�er�ees sont celles dont l'insertion de bruit a �et�e pilot�ee p ar les mod�eles de JND modul�es par

les cartes d'importance de la qualit�e per�cue (PQSM). Ce r�esultat encourage l'utilisation de l'attention visuelle

dans un contexte d'�evaluation de qualit�e. Par contre leurs r�esultats ne permettent pas de mettre en �evidence

la contribution des cartes d'importance de la qualit�e per�cue seules pour am�eliorer des m�etriques de qualit�e.

En e�et, dans leurs exp�erimentations sur des m�etriques existantes, les auteurs comparent les crit�eres PSNR

1. http://live.ece.utexas.edu/research/quality
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et SSIM (moyenne spatio-temporelle) avec des versions pond�er�ees par les mod�eles de JND modul�es par les

cartes d'importance de la qualit�e per�cue. Il n'est donc pas possible d'�evaluer uniquement l'impact des cartes

d'importance de la qualit�e per�cue.

Il est int�eressant de noter que dans la litt�erature pr�esent�ee les pond�erations propos�ees sont g�en�eralement des

pond�erations lin�eaires. Les r�esultats ont tendance �a montrer un impact positif de l'uti lisation de ce qui est appel�e

< carte d'importance >. Cependant, l'interpr�etation des r�esultats de ces travaux est d�elicate, car deux probl�e-

matiques sont toujours cumul�ees. La premi�ere pose la question de la validit�e des mod�eles d'attention visuelle

utilis�es. La seconde probl�ematique est celle de l'utilisation des cartes de saillance, ou des cartes d'importance,

dans l'�evaluation objective de la qualit�e. Comment combiner l'information de saillance avec les distorsions a�n

de construire une note objective de qualit�e ?

Les travaux r�ecents de Larson al. [Larson 08] abordent la seconde probl�ematique en utilisant l'information

de saillance issue de tests oculom�etriques pour pond�erer des m�etriques de qualit�eexistantes. Ces travaux �etant

post�erieurs �a ceux que nous pr�esentons dans la troisi�eme partie de ce m�emoire, ils nesont pas inclus dans l'�etat

de l'art. Cependant, nous reviendrons sur ces travaux dans la section 8.4.

7.4 Conclusion

La vocation de ce chapitre �etait d'une part de pr�esenter des connaissances g�en�erales sur l'attention visuelle,

d'autre part d'introduire les liens possibles entre �evaluation de qualit�e et atten tion visuelle.

La premi�ere partie de ce chapitre �etait consacr�ee �a l'attention visuelle. Nous y avons d�ecrit les principaux

types de mouvements oculaires permettant le d�eploiement de l'attention visuelle : les �xations, les mouvements

de poursuite et les saccades. Nous avons �egalement pr�esent�e les principaux m�ecanismes del'attention visuelle

dont les m�ecanismes de s�election actifs ditBottom-up et Top-down.

La seconde partie de ce chapitre �etait d�edi�ee �a la litt�erature �etudiant sim ultan�ement l'attention visuelle

et l'�evaluation subjective ou objective de la qualit�e visuelle. La litt�erature s ur le sujet est assez restreinte et

beaucoup de questions restent en suspens. En ce qui concerne l'�evaluation subjective de laqualit�e, il semble

que la tâche d'�evaluation de qualit�e, ainsi que les distorsions pr�esentent dans les images, aient une in
uence

sur le d�eploiement de l'attention visuelle des observateurs, en particulier concernant la dur�ee des saccades.

Cependant les r�esultats exp�erimentaux restent assez limit�es pour les images �xes etsemblent inexistants pour

les vid�eos. En ce qui concerne l'�evaluation objective de la qualit�e, les auteurs cherchent �a utiliser des mod�eles

d'attention visuelle pour am�eliorer les performances de m�etriques de qualit�e en pond�erant lin�eairement les

distorsions par des cartes d'importance. Les r�esultats semblent encourageants, cependant ces travauxcumulent

deux probl�ematiques : d'une part la pertinence des mod�eles d'attention visuelle etd'autre part l'utilisation de

l'attention visuelle pour am�eliorer les performances de ces m�etriques. Dans les deux prochains chapitres nous

allons tenter d'apporter des �el�ements de r�eponses �a une seule des deux probl�ematiques.
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Chapitre 8

Attention visuelle et construction du
jugement de qualit�e d'images

8.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est l'�etude de l'attention visuelle en �evaluation de qualit�e d'images. Deux aspects

distincts sont abord�es dans ce chapitre. Le premier aspect, concernant plutôt l'�evaluation subjective, s'int�eresse

�a la strat�egie visuelle d�eploy�ee par les observateurs durant une campagne de tests subjectifs d'�evaluation de

qualit�e. Il s'agit d'�etudier l'impact d'une tâche d'�evaluation de qualit�e sur l 'attention visuelle par rapport �a une

situation d'exploration libre. Le second aspect, concernant plutôt l'�evaluation objective, s'int�eresse �a l'utilisa-

tion de l'information de saillance pour am�eliorer des m�etriques de qualit�e. Contrairement �a la litt�erature sur le

sujet, l'information de saillance utilis�ee dans cette �etude n'est pas issue d'un mod�ele d'attention visuelle, mais

provient de tests r�ealis�es sur des observateurs. L'utilisation de l'information de saillanceissue de tests oculom�e-

triques permet de s�eparer les deux probl�ematiques suivantes : la pertinence des mod�eles d'attention visuelle et

l'utilisation de l'attention visuelle pour am�eliorer les performances de m�etriques de qualit�e.

A�n de collecter les donn�ees n�ecessaires �a l'�etude de ces deux aspects, nous avons e�ectu�e des tests oculom�e-

triques sur un ensemble d'observateurs. Un test oculom�etrique consiste �a enregistrer les mouvements oculaires

des observateurs. Ces tests ont �et�e r�ealis�es d'une part dans une situation d'exploration libre et d'autre part,

durant une campagne d'�evaluation subjective de la qualit�e d'images.

La premi�ere partie de ce chapitre est consacr�ee �a la description des tests exp�erimentaux.La seconde partie est

d�edi�ee �a l'�etude de l'impact de la tâche d'�evaluation de qualit�e sur l'atten tion visuelle. Finalement, la troisi�eme

partie de ce chapitre est focalis�ee sur l'utilisation de la saillance en �evaluation objective de la qualit�e.

8.2 Exp�erimentations oculom�etriques et tests subjectifs de qualit�e

Comme introduit pr�ec�edemment, les tests oculom�etriques ont �et�e r�ealis�es dans deux situations di��erentes,

correspondant chacune �a une tâche particuli�ere :

{ une tâche d'exploration libre ( Free viewing taskou Free-task), o�u les observateurs ont pour indication de
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regarder les images le plus naturellement possible.

{ une tâche d'�evaluation de qualit�e ( Quality-task), o�u les observateurs ont pour indication d'�evaluer la qualit�e

des images qui leur sont pr�esent�ees.

Les images de la base de testIVC (d�ecrite section 5.3.1.1) ont �et�e utilis�ees �a la fois pour les tests oculom�e-

triques en exploration libre et �a la fois pour les tests oculom�etriques en tâche d'�evaluation de qualit�e.

Dans cette section nous allons d�ecrire d'abord le dispositif oculom�etrique, puis les di��erents tests oculom�e-

triques, et en�n la construction de la saillance spatiale.

8.2.1 Dispositif oculom�etrique : l'oculom�etre

Comme nous l'avons d�ej�a �evoqu�e, le dispositif oculom�etrique, appel�e aussi oculom�etre, est un appareil per-

mettant d'enregistrer les mouvements oculaires d'un observateur humain. Le dispositif1 utilis�e dans nos exp�e-

rimentations est pr�esent�e �gure 8.1.

Figure 8.1 { Dispositif oculom�etrique.

L'avantage de ce dispositif est qu'il ne perturbe pas la vision de l'observateur, parcontre son inconv�enient

est son relatif inconfort. Ce dispositif illumine l'oeil avec une source de lumi�ere infrarouge (donc invisible), et

capture une image infrarouge de l'oeil au moyen d'une cam�era, elle aussi, infrarouge. Cette image infrarouge de

l'oeil est ensuite utilis�ee pour calculer la direction du regard. Cette image est analys�ee pour y d�etecter la position

de la pupille, et la position de deux des quatre images dites de< Purkinje > (ou de < Purkinje-Sanson>). Les

deux images de Purkinje exploit�ees ici, sont les re
ets de la source infrarouge sur di��erentes parties de l'oeil :

{ la premi�ere image de Purkinje (P1) est le re
et de la source infrarouge sur la corn�ee,

{ la quatri�eme image de Purkinje (P4) est le re
et de la source infrarouge sur le cristallin.

La direction du regard est ensuite d�etermin�ee �a partir des positions relatives de la pupille et des deux images

(ou re
ets) de Purkinje.

A�n de permettre au dispositif de fonctionner, il est n�ecessaire d'immobiliser au maximum la tête de l'ob-

servateur. L'observateur doit donc poser son menton sur un support rigide horizontal r�eglable en hauteur et son

1. L'oculom�etre de la soci�et�e Cambridge Research System
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front contre une sangle transversale. Le dispositif est compos�e d'une structure verticale surlaquelle est �x�ee (cf.

�gure 8.1) :

{ La cam�era, le miroir et la source infrarouge,

{ Le support de menton,

{ Le support frontal.

Les caract�eristiques techniques de l'oculom�etre sont donn�ees dans le tableau 8.1

Caract�eristiques techniques
Technique de mesure pupille et images de Purkinje

Fr�equence d'�echantillonnage 50Hz
R�esolution 0:1•
Pr�ecision 0:25 0:5•

Excursion horizontale, verticale � 40•, � 20•
Mouvement de tête autoris�e � 10mm

Table 8.1 { Caract�eristiques techniques de l'oculom�etre.

L'utilisation du dispositif oculom�etrique n�ecessite une phase de calibrage. Durant cette phase, il est demand�e

�a l'observateur de �xer une s�erie de points s'a�chant s�equentiellement sur l'�ecran. La c orrespondance entre la

position des points a�ch�es sur l'�ecran d'une part, et la position du regard correspondant mesur�e par le dispositif

d'autre part, est calcul�ee et donn�ee comme r�esultat �a cette phase :

{ si la correspondance est bonne (cf. �gure 8.2(b)) le test oculom�etrique peut commencer,

{ si la correspondance n'est pas bonne (cf. �gure 8.2(c)), le calibrage est �a refaire. Les principales raisons

d'un �echec de la phase de calibrage sont un mauvais r�eglage de l'oculom�etre (position de l'observateur par

rapport �a la cam�era, r�eglage de la cam�era, etc.), ou la morphologie de l'oeil de l'observateur comme par

exemple une paupi�ere trop basse venant recouvrir une partie de la pupille. Lorsque le probl�emeest li�e �a

l'observateur, il n'est pas toujours possible de trouver une solution �a l'�echec du calibrage et dans certains

cas l'observateur doit être �elimin�e.

(a) (b) (c)

Figure 8.2 { Phase de calibrage du dispositif oculom�etrique : (a) les points s�equentiellement a�ch�es sur l'�ecran,
(b) succ�es de la phase de calibrage, (c) �echec de la phase de calibrage.
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8.2.2 Exploration libre

Durant cette partie des tests, vingt images sont pr�esent�ees aux observateurs. Dix images sont les images

originales de la baseIVC , et dix images sont des versions fortement d�egrad�ees des dix images originales. Chaque

image est pr�esent�ee pendant huit secondes, pendant lesquelles l'observateur est libre d'explorer l'image �a sa

convenance. Entre deux pr�esentations, une image uniforme de gris moyen est a�ch�ee pendant 3 secondes.

Les vingt images sont regroup�ees et pr�esent�ees en trois listes : deux listes de huit images etune liste de

quatre images. L'a�chage d'une liste d'images commence syst�ematiquement par une phase de calibrage. Le

d�eroulement de l'a�chage d'une liste d'images est illustr�e �gure 8.3.
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Figure 8.3 { D�eroulement de l'a�chage d'une liste d'images en exp�erimentation libre.

8.2.3 Tâche d'�evaluation de qualit�e

Durant cette partie des tests, une campagne de tests subjectifs d'�evaluation de qualit�e est men�ee de bout

en bout. Les r�esultats de cette campagne sont d'ailleurs utilis�es dans la section 5.3. Les 120 images d�egrad�ees

de la baseIVC sont �evalu�ees en utilisant le protocole DSIS (Double Stimulus Impairment Scale), et chaque

pr�esentation permet d'�evaluer la qualit�e d'une image. Le d�eroulement d'une pr�es entation est illustr�e �gure 8.4.
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Figure 8.4 { D�eroulement d'une pr�esentation en tâche d'�evaluation de qualit�e (protocole DSIS).

Une pr�esentation consiste �a a�cher successivement une image de r�ef�erence, et une version �a�evaluer de cette

image. Les images de r�ef�erence correspondent aux images originales de la base. Chaque image est pr�esent�ee

pendant huit secondes, une image uniforme de gris moyen �etant pr�esent�ee pendant deux secondes avant chacune

d'entre elle. Une fois le couple d'images pr�esent�e, un �ecran de notation est a�ch�e (cf. �gu re 8.5). Cet �ecran de

notation permet �a l'observateur d'utiliser le dispositif oculom�etrique pour enregist rer sa note, autrement dit de

< voter avec ses yeux>.

L'int�erêt de ce syst�eme de notation est d'�eviter une phase de calibrage �a chaque notation. En e�et, si

l'observateur devait utiliser un autre syst�eme (papier, clavier, voix, etc.) pour enregistrer sa note, le risque qu'il
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Figure 8.5 { �Ecran de notation pr�esent�e �a la �n de chaque pr�esentation et reprenant l'�echelle de d�egradations
�a cinq niveaux.

bouge la tête serait trop important et une phase de calibrage serait alors n�ecessaire pour garantir la qualit�e des

mesures oculom�etriques suivantes.

Les 120 images sont regroup�ees et pr�esent�ees en 30 listes de quatre pr�esentations chacune. L'a�chage d'une

liste de pr�esentations commence syst�ematiquement par une phase de calibrage. Le d�eroulement de l'a�chage

d'une liste d'images est illustr�e �gure 8.6.
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Figure 8.6 { D�eroulement de l'a�chage d'une liste de pr�esentations en tâche d'�evaluation de qual it�e.

8.2.4 D�eroulement de l'ensemble des tests oculom�etriques

Les deux parties des tests oculom�etriques (exploration libre + tâche d'�evaluation de qualit�e) sont d�ecompos�ees

en trois s�eances de mani�ere �a minimiser la fatigue visuelle et la lassitude des observateurs. Les s�eances durent

entre 20 et 40 minutes et n'ont pas lieu la même journ�ee. La r�epartition des di��erentes l istes d'images ou de

pr�esentations dans les di��erentes s�eances est la suivante :

{ premi�ere s�eance : les trois listes d'images (exploration libre), et sept listes de pr�esentations (tâche d'�eva-

luation de qualit�e) ;

{ seconde s�eance : quinze listes de pr�esentations (tâche d'�evaluation de qualit�e);

{ troisi�eme s�eance : huit listes de pr�esentations (tâche d'�evaluation de qualit �e).
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8.2.5 Construction d'une saillance spatiale

A l'issue des tests oculom�etriques, nous disposons d'un enregistrement oculom�etrique,pour chaque observa-

teur et pour chaque image visualis�ee. Chaque enregistrement contient les positions successives, dans le r�ef�erentiel

de l'image, du point d'intersection entre la direction du regard de l'observateur et le plandans lequel est af-

�ch�ee l'image. Ces positions successives sont enregistr�ees toutes les vingt millisecondes.A partir de toutes ces

donn�ees, une carte de �xation (ou carte de saillance) est construite pour chaque observateur et pour chaque

image visualis�ee. Ces cartes encodent le degr�e de saillance de chaque site (x; y) des images. Ces cartes sont

souvent compar�ees �a des cartes de relief [Wooding 02], constitu�ees de pics et de vall�ees,o�u les pics repr�esentent

les r�egions d'int�erêt de l'observateur.

La premi�ere �etape de construction des cartes de saillance consiste �a parcourir chaque enregistrement ocu-

lom�etrique a�n d'identi�er les p�eriodes de �xations ainsi que les p�eriodes de saccades. En e�et, les donn�ees

relatives aux saccades seront supprim�ees. L'algorithme suivant est utilis�e :

--------------------------------------------------- ----------------------------------------
Algorithme d'identification des fixations
--------------------------------------------------- ----------------------------------------
Pour chaque �echantillon :
1 : Calculer la vitesse point �a point de chaque �echantillon .

2 : �Etiqueter chaque �echantillon dont la vitesse point �a poin t est inf�erieure
�a un seuil (25 deg/s) comme fixation et les autres comme sacc ade.

3 : Regrouper les �echantillons �etiquet�es en fixation con s�ecutifs en groupe de fixations
et supprimer des �echantillons �etiquet�es en saccade.

4 : Supprimer les groupes de fixations dont la dur�ee est inf� erieure �a 100 millisecondes.

5 : Associer �a chaque groupe d'�echantillon en fixation, un e fixation dont les coordonn�ees
correspondent au barycentre des coordonn�ees de tous les �e chantillons du groupe.
--------------------------------------------------- ----------------------------------------

Cet algorithme est inspir�e des travaux de Salvucci et Goldberg [Salvucci 00]. Les �xations sont identi��ees grâce,

d'une part �a la vitesse angulaire du regard (< 25•=s), d'autre part �a une dur�ee minimale (100ms).

Une fois les mouvements de saccades supprim�es, les cartes de �xation peuvent être calcul�ees. Une carte de

�xation CS(k ) pour un observateur k peut être calcul�ee de plusieurs fa�cons : soit l'int�erêt des zones de l'image

(les pics de la carte de �xation) d�epend du nombre de �xations, soit il d�epend du nombre de �xations et de la

dur�ee de celles-ci.

Une carte de �xation ne d�ependant que du nombre de �xations est calcul�ee selon la relation :

CS(k ) (x; y) =
MX

j =1

�( x  x j ; y  yj ); (8.1)

o�u M est le nombre total de �xations et � est le symbole de Kronecker.
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Une carte de �xation d�ependant du nombre de �xations et de leur dur�ee est calcul�ee selon la relation :

CS(k ) (x; y) =
MX

j =1

�( x  x j ; y  yj ) � d(x j ; yj ); (8.2)

o�u M est le nombre total de �xations, � est le symbole de Kronecker et d est la dur�ee de la �xation.

A�n de d�eterminer le comportement d'un observateur moyen, les cartes de �xation de tous les observateurs

sont combin�ees en une carte de �xation moyenneCS :

CS(x; y) =
1
N

NX

k=1

CS(k ) (x; y); (8.3)

o�u N est le nombre d'observateurs. La carte de �xation moyenne repr�esente les zones les plus attractives de

l'image lorsqu'un nombre important d'observateurs est consid�er�e.

Malgr�e son int�erêt, la carte de �xation moyenne ne repr�esente pas vraiment la r�ealit �e. Tout d'abord, l'oeil

ne �xe pas un point sur une image, mais plutôt une zone ayant une taille visuelle proche de celle de la fov�ea.

De plus, les cartes de saillance sont obtenues �a partir d'exp�erimentations faisant intervenir un appareillage �a

la pr�ecision limit�ee. En e�et, si on se r�ef�ere de nouveau �a ses caract�eristiques (cf. tableau 8.1), la pr�ecision du

dispositif oculom�etrique est comprise entre 0:25• et 0:5• de champ visuel. A partir de ces deux consid�erations, les

densit�es de saillance DS sont obtenues par convolution des cartes de �xation moyenne CS avec un �ltre gaussien

bi-dimensionnel :

DS(x; y) = CS(x; y) � g� (x; y); (8.4)

o�u g� est la gaussienne bi-dimensionnelle donn�ee par :

g� (x; y) =
1

2�� 2 e 
( x  � x ) 2  ( y  � y ) 2

2 � 2 ; (8.5)

L'�ecart type � vaut 0:5•. La �gure 8.7 donne deux exemples de cartes de densit�es de saillance moyenne pour

l'image Barbara. On observe sur cet exemple que la zone d'int�erêt est clairement la tête de jeune femme.

Sauf pr�ecision de notre part, ce que nous appellerons par la suite< carte de saillance>, fera r�ef�erence en fait

�a une densit�e de saillance.

8.3 Impact de la tâche d'�evaluation de la qualit�e sur l'attention vi-
suelle

L'�etude de l'attention visuelle peut être un moyen d'am�eliorer l'�evaluation d e la qualit�e d'image. Par exemple,

un artefact qui apparâ�t sur une r�egion d'int�erêt est beaucoup plus gênant qu'une d�egradation apparaissant sur

une zone de moindre int�erêt. Dans cette section nous nous posons la question suivante : quelles sont les di��erences

en termes de strat�egies visuelles entre la visualisation d'une image en exploration libre et la visualisation d'une

image en tâche d'�evaluation de qualit�e ?

Pour tenter de r�epondre �a cette question, nous avons analys�e les donn�ees oculom�etriques collect�ees lors des

tests d�ecrits en section 8.2. Nous rappelons que les images originales pr�esent�ees en exploration libre correspondent
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(a) (b) (c)

Figure 8.7 { Exemples de cartes de densit�es de saillance moyenne pour l'imageBarbara (a) : (b) est une carte
de densit�es de saillance moyenne calcul�ee �a partir du nombre et des dur�ees de �xation,et (c) est une carte de
densit�es de saillance moyenne calcul�ee �a partir du nombre de �xation. Plus la valeur tend vers le blanc, et plus
la saillance est �elev�ee.

aux images de r�ef�erences pr�esent�ees en tâche d'�evaluation de qualit�e. A�n d'�evi ter les ambigu•�t�es, nous utiliserons

par la suite le terme < r�ef�erence > pour d�esigner les images originales �a la fois en exploration libre et �a la fois

en tâche d'�evaluation de qualit�e.

8.3.1 Tâche et dur�ee des �xations

La dur�ee moyenne de �xation est calcul�ee lorsque les cas suivants sont consid�er�es :

{ l'image de r�ef�erence est visualis�ee par les observateurs en exploration libre.

{ l'image de r�ef�erence est visualis�ee par les observateurs en tâche d'�evaluation de qualit�e. Cette image est

pr�esent�ee juste avant la version d�egrad�ee �a �evaluer.

{ une version d�egrad�ee (�a �evaluer) de la même image est visualis�ee par les observateursen tâche d'�evaluation

de qualit�e.

A partir des donn�ees oculom�etriques, la dur�ee moyenne de �xation est calcul�ee pour chaque observateur et

pour chaque image. La dur�ee moyenne de �xation par image pr�esent�ee est obtenue en calculant la moyenne des

dur�ees moyennes de �xation de chaque observateur pour cette image.

La �gure 8.8 donne la dur�ee moyenne de �xation dans les trois cas mentionn�es ci-dessus.

Cette analyse indique que les dur�ees moyennes de �xation sont similaires lorsqu'on consid�ere l'image de

r�ef�erence en exploration libre et l'image d�egrad�ee en tâche d'�evaluation de qualit�e. Dans ce cas, le comportement

oculomoteur n'est pas perturb�e par la tâche. Il est important de souligner que ce r�esultat ne signi�e pas que les

observateurs regardent les mêmes zones. Cela signi�e seulement que l'un des param�etres de la strat�egie visuelle

est inchang�e.

Par contre, si l'on consid�ere le cas de l'image de r�ef�erence visualis�ee en tâche d'�evaluation de qualit�e, la dur�ee

des �xations est beaucoup plus longue que dans les cas pr�ec�edents. Dans ce cas, le comportement oculomoteur

est clairement modi��e. Une explication possible r�eside dans le fait que, dans ce cas, les observateurs s'e�orcent
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Figure 8.8 { Dur�ee moyenne des �xations par image en exploration libre et en tâche d'�evaluation de qualit�e.
L'intervalle de con�ance �a 95% est donn�e pour chaque cas.

de bien m�emoriser certaines parties de l'image en pr�eparation �a l'image d�egrad�ee qui suit et qu'ils vont devoir

�evaluer. La m�emorisation spatiale semble ici importante pour r�ealiser la tâche demand�ee.

8.3.2 Tâche et cartes de saillance

A�n de tester la correspondance entre les di��erentes cartes saillances, deux indicateurs sont utilis�es : la diver-

gence de Kullback-Leibler et le coe�cient de corr�elation. Le premier indicateur �evalue le degr�e de dissimilarit�e

qui existe potentiellement entre deux fonctions de densit�e de probabilit�e. La divergence de Kullback-Leibler,

not�ee KL , est donn�ee par la relation suivante :

KL (pjh) =
X

x

p(x)Log(
p(x)
h(x)

) (8.6)

o�u p et h sont les fonctions de densit�e de probabilit�e. Lorsque les deux densit�es de probabilit�e sont strictement

�egales, la valeur du KL est z�ero. Le second indicateur est le coe�cient de corr�elation lin�eaire. Il est not�e CC et

il mesure la force de la relation lin�eaire existant entre deux variables. Sa valeur �evolue entre  1 et +1. Lorsque

la valeur du CC est proche de� 1, la relation lin�eaire entre les deux variables est presque parfaite. Le coe�cient

de corr�elation CC est donn�ee par :

CC(p; h) =
cov(p; h)

� p� h
(8.7)

o�u p et h repr�esentent les cartes de saillance,cov(p; h) est la valeur de covariance entrep et h. � p et � h

repr�esentent respectivement l'�ecart-type des cartes de saillancep et h.
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Figure 8.9 { Illustration des di��erentes comparaisons e�ectu�ees entre les cartes de saillance.

La �gure 8.9 illustre les di��erentes comparaisons que nous avons e�ectu�ees :

{ test A), r�ef�erence en tâche de qualit�e versus r�ef�erence en exploration libre : dans ce premier essai, nous

mettons l'accent sur l'in
uence de la tâche sur le comportement oculomoteur. Est-ce que les observateurs

regardent les mêmes r�egions ?

{ test B), r�ef�erence en tâche de qualit�e versus premi�ere r�ef�erence en tâc he de qualit�e : l'objectif ici est de

montrer (ou pas) que les observateurs adaptent leur strat�egie visuelle pour inspecter l'image de r�ef�erence

dans une tâche d'�evaluation de qualit�e. Tentent-ils d'apprendre quelque chose a�n d'a�n er leur jugement

de qualit�e ?

{ test C), image d�egrad�ee en tâche de qualit�e versus r�ef�erence en exploration libre : il est bien connu que la

tâche agit sur le d�eploiement de l'attention visuelle. Mais nous ne savons pas dans quelle mesure une tâche

de qualit�e modi�e l'attention visuelle. Cette question est abord�ee ici en comparant les cartes de saillance

mesur�ees en exploration libre et en tâche de qualit�e. En outre, les d�egradations modi�ent-elles les cartes

de saillance ?

{ test D), image d�egrad�ee en tâche de qualit�e versus sa r�ef�erence associ�ee en tâche de qualit�e : lors de

l'utilisation du protocole DSIS, la strat�egie visuelle est-elle la même pour la r�ef�erence et pour l'image

d�egrad�ee ?

Les r�esultats des deux premiers tests sont illustr�es sur les �gures 8.10 et 8.11, alors que ceux des deux derniers

sont illustr�es �gures 8.13 et 8.14.

8.3.2.1 In
uence de la tâche sur l'exploration des images de r�ef�erence

Comme pr�evu, le degr�e de dissimilarit�e entre les cartes de saillance issues des images de r�ef�erence est impor-

tant lorsque deux tâches di��erentes sont consid�er�ees (cf. �gures 8.10 et 8.11).
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Figure 8.10 { Moyennes des divergences de Kullback-Leibler calcul�ees pour chaque image d'origine. Comme le
montre la �gure 8.9, les valeurs de KL sont calcul�ees, d'une part entre la carte de saillancede l'image de r�ef�erence
en tâche de qualit�e et la carte de saillance d'image de r�ef�erence en exploration libre(test A), d'autre part entre
la carte de saillance de l'image de r�ef�erence en tâche de qualit�e et la premi�ere carte de saillance provenant de
la premi�ere pr�esentation de l'image de r�ef�erence en tâche de qualit�e (test B). Pour chaque valeur l'intervalle de
con�ance �a 95% est donn�e.
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Figure 8.11 { Moyennes des Coe�cients de Corr�elation calcul�ees pour chaque image d'origine. Comme le montre
la �gure 8.9, les valeurs de CC sont calcul�ees, d'une part entre la carte de saillance de l'image de r�ef�erence en
tâche de qualit�e et la carte de saillance d'image de r�ef�erence en exploration libre (testA), d'autre part entre
la carte de saillance de l'image de r�ef�erence en tâche de qualit�e et la premi�ere carte de saillance provenant de
la premi�ere pr�esentation de l'image de r�ef�erence en tâche de qualit�e (test B). Pour chaque valeur l'intervalle de
con�ance �a 95% est donn�e.
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Les valeurs de KL sont comprises dans l'intervalle [0:3; 0:5]. La même tendance est observ�ee pour les valeurs

de CC qui sont dans la gamme de [0:77; 0:92]. La tâche a donc un impact sur l'exploration des images de

r�ef�erence.

Pour aller plus loin dans cette analyse, la di��erence entre les deux cartes de saillance issues desimages de

r�ef�erence visualis�ees en exploration libre et en tâche de qualit�e est calcul�ee. Plusieurs exemples sont donn�es dans

la �gure 8.12. Les zones jaunes sont consid�er�ees avec la même intensit�e �a la fois en exploration libre et en tâche

de qualit�e. Les zones rouges correspondent aux zones qui sont davantage inspect�ees en tâche dequalit�e.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figure 8.12 { Premi�ere ligne : (a) image de r�ef�erence Clown, (b) di��erence entre la carte de saillance en
exploration libre et la carte de saillance de la premi�ere pr�esentation de l'image de r�ef�erence en tâche de qualit�e,
(c) di��erence entre la carte de saillance en exploration libre et la carte de saillance de la troisi�eme pr�esentation
de l'image de r�ef�erence en tâche de qualit�e ; (d) di��erence entre la carte de saillance en exploration libre et la
carte de saillance de la cinqui�eme pr�esentation de l'image de r�ef�erence en tâche de qualit�e. Deuxi�eme ligne : (e)
image de r�ef�erence Boats, (f) di��erence entre la carte de saillance en exploration libre et la carte de saillance
de la premi�ere pr�esentation de l'image de r�ef�erence en tâche de qualit�e, (g) di��er ence entre la carte de saillance
en exploration libre et la carte de saillance de la troisi�eme pr�esentation de l'image de r�ef�erence en tâche de
qualit�e ; (h) di��erence entre la carte de saillance en exploration libre et la carte de saillance de la cinqui�eme
pr�esentation de l'image de r�ef�erence en tâche de qualit�e. Les zones rouges sont plusregard�ees en tâche de qualit�e
qu'en exploration libre. Les zones en bleu sont moins regard�ees en tâche de qualit�e qu'en exploration libre.

Pour l'image Clown, les di��erences les plus importantes concernent le visage du clown dans le miroir, sa

tête et sa main. Les observateurs prennent plus de temps pour inspecter ces zones en tâche d'�evaluation de

qualit�e qu'en exploration libre. Ceci est coh�erent avec le pr�ec�edent r�esultat d e la �gure 8.8 qui laissait penser

que les observateurs essayaient de m�emoriser certaines zones. Concernant l'imageBoats, la di��erence des cartes

de saillance indique principalement que la zone se situant autour du nom du bateau a �et�e davantage regard�ee

en tâche de qualit�e. Cette zone est donc sans doute utilis�ee comme une zone de comparaison pour l'�evaluation
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de la qualit�e des versions d�egrad�ees de cette image.

8.3.2.2 Adaptation de la strat�egie visuelle en tâche de qualit�e

Le second r�esultat des �gures 8.10 et 8.11 concerne l'adaptation de la strat�egie visuelle en tâche de qualit�e.

En tâche de qualit�e, les observateurs ont vu plusieurs fois la même image de r�ef�erence, la m�emoire �a court terme

et la capacit�e des observateurs �a apprendre comment �evaluer la qualit�e de l'image (par exemple, pour �evaluer

la qualit�e d'une image, il est pr�ef�erable de parcourir les zones uniformes plutôt que les zones textur�ees) peuvent

probablement modi�er la strat�egie visuelle. Bien qu'il �etait raisonnable de penser que les observateurs soient de

plus en plus performants, les r�esultats indiquent que cette hypoth�ese est fausse en terme de strat�egie visuelle.

Dans ce cas, �a la fois le degr�e de dissimilarit�e et l'intervalle de con�ance sont faibles. Les valeurs de KL et de

CC sont respectivement comprises dans les intervalles [0:12; 0:18] et [0:9; 0:97].

8.3.2.3 Exploration des images d�egrad�ees : in
uence de la tâche et des d�egradations

Les �gures 8.13 et 8.14 permettent d'aborder deux aspects :

{ Quelles sont les di��erences de strat�egie visuelle entre l'exploration libre et la tâche de qualit�e lorsque les

images d�egrad�ees sont consid�er�ees ?

{ Les d�egradations ont-elles la capacit�e d'attirer ou de modi�er le d�eploiement de l'atten tion visuelle ?
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Figure 8.13 { Moyennes des divergences de Kullback-Leibler calcul�ees pour chaque image d'origine, quelle
que soit la d�egradation. Comme le montre la �gure 8.9, les valeurs de KL sont calcul�ees, d'unepart entre la
carte de saillance de l'image d�egrad�ee en tâche de qualit�e et la carte de saillance de l'image de r�ef�erence en
exploration libre (test C), d'autre part entre la carte de saillance de l'image d�egrad�ee en t̂ache de qualit�e et la
carte de saillance provenant de son image de r�ef�erence associ�ees en tâche de qualit�e (test D). Pour chaque valeur
l'intervalle de con�ance �a 95% est donn�e.
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Figure 8.14 { Moyennes des Coe�cients de Corr�elation calcul�ees pour chaque image d'origine, quelle que soit la
d�egradation. Comme le montre la �gure 8.9, les valeurs de CC sont calcul�ees, d'une part entre la carte de saillance
de l'image d�egrad�ee en tâche de qualit�e et la carte de saillance de l'image de r�ef�erence en exploration libre (test
C), d'autre part, entre la carte de saillance de l'image d�egrad�ee en tâche de qualit�e et la carte de saillance
provenant de son image de r�ef�erence associ�ees en tâche de qualit�e (test D). Pour chaque valeur l'intervalle de
con�ance �a 95% est donn�e.

Concernant le premier point, les r�esultats (test C) indiquent qu'il existe une di��er ence importante entre les

strat�egies visuelles qui sont d�eploy�ees entre les images de r�ef�erence en explorationlibre et les versions d�egrad�ees

en tâche de qualit�e. Ces r�esultats con�rment l'in
uence de la tâche observ�ee sur les strat�egies visuelles d�eploy�ees

entre les images de r�ef�erence en exploration libre et les images de r�ef�erence en tâche de qualit�e (les r�esultats des

�gures 8.10 et 8.11 sont retrouv�es : test A). Les valeurs de KL et de CC sont respectivement dans la gamme

[0:42; 0:95] et [0:66; 0:9].

En outre, les intervalles de con�ance sont bien plus importants que ceux des �gures 8.10 et 8.11. Celasemble

indiquer que le type de d�egradation (
ou, JPEG, JPEG2000) et le niveau de d�egradation ont une in
uence

sur le d�eploiement de l'attention visuelle. La �gure 8.15 pr�esente trois cartes de di��erences entre les cartes de

saillance obtenues sur des images de r�ef�erence en exploration libre et les cartes de saillanceobtenues sur des

images d�egrad�ees en tâche de qualit�e. Il est �a noter qu'il n'y a e�ectivement pas de similitude frappante entre

ces cartes. Par exemple, pour l'imageBoats les di��erences sont fortement concentr�ees sur le nom de bateau pour

les d�egradations de type 
ou (f), alors qu'elles sont plus dispers�ees pour les d�egradations de type JPEG2000 (g)

et JPEG (h).

Ces r�esultats sont coh�erents avec les r�esultats d'une �etude r�ecente r�ealis�ee par Vu et al. [Vu 08]. Dans cette

�etude, les auteurs se sont int�eress�es �a l'in
uence des distorsions sur le d�eploiement spatial de l'attention visuelle.

Leur �etude repose aussi sur la r�ealisation de tests oculom�etriques. Ces tests ont �et�e men�es sur des images

�xes en exploration libre ainsi qu'en �evaluation de qualit�e. Cinq observateurs ont parti cip�e aux tests, et un
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seul ne connaissait pas les motifs de l'exp�erimentation. Les tests en exploration libre ont �et�er�ealis�es sur 29

images originales de la base LIVE2. Les tests en �evaluation de qualit�e ont �et�e r�ealis�es sur un sous-ensemble

d'images d�egrad�ees de la base LIVE. Les 100 images utilis�ees sont issues de 10 images originales, de 5 types de

d�egradations (
ou, bruit blanc, JPEG, JPEG2000 et perte de paquets) et de deux niveaux de d�egradations pour

chaque type de d�egradations : un niveau faible proche du seuil de visibilit�e et un niveau �elev�e o�u les d�egradations

�etaient clairement visibles. Le d�eploiement de l'attention visuelle est �etudi�e en comparant qualitativement les

cartes obtenues pour chaque image pr�esent�ee en moyennant les positions du regard enregistr�ees pour les 5

observateurs. Les exp�erimentations r�ealis�ees dans cette �etude montrent principalement deux r�esultats :

{ En �evaluation de la qualit�e, lorsque les distorsions sont de type 
ou ou bruit blanc, les observateurs ont

tendance �a regarder les mêmes r�egions qu'en exploration libre. L'explication avanc�ee par lesauteurs est que

dans ce cas la r�epartition des distorsions est uniforme sur les images, ce qui ne donne pas aux observateurs

de nouvelles r�egions �a �xer.

{ Dans le cas de distorsions de type JPEG et JPEG2000 et aussi de type< perte de paquets> o�u les distor-

sions sont plus localis�ees, les observateurs ont tendance �a regarder les distorsions lorsqu'elles sont clairement

visibles, modi�ant ainsi leur comportement par rapport �a l'exploration libre. Les auteurs a vancent donc

l'hypoth�ese que les distorsions localis�ees spatialement peuvent attirer le regard desobservateurs lorsque

leur niveau est su�samment �elev�e.

Ces r�esultats sont int�eressants bien qu'il soit regrettable que la repr�esentation du d�eploiement de l'attention

visuelle �a partir des mesures oculom�etriques ne soit pas tr�es �elabor�ee (pas de cr�eation de cartes de saillance) et

que les comparaisons entre les di��erentes images pr�esent�ees ne soient que qualitatives. Le nombre d'observateurs

m�eriterait aussi d'̂etre augment�e a�n d'am�eliorer la �abilit�e des r�esultats.

L'in
uence des d�egradations sur le d�eploiement de l'attention visuelle entre exploration libre des images

de r�ef�erence et �evaluation de la qualit�e des images d�egrad�ees (test C) doit être nuanc�ee par les r�esultats de

la comparaison des strat�egies visuelles d�eploy�ees en �evaluation de qualit�e entre lesimages de r�ef�erence et les

images d�egrad�ees (test D). En e�et, les valeurs de KL et de CC sont comprises respectivement dans les intervalles

[0:11; 0:28] et [0:8; 0:96], ce qui conduit �a la conclusion qu'il existe peu de di��erences entre les cartes de saillance

obtenues en �evaluation de qualit�e �a partir des images de r�ef�erence et des versions d�egrad�ees. Cette di��erence

est en tout cas moins importante qu'entre les cartes de saillance obtenues �a partir des imagesde r�ef�erence en

exploration libre et des versions d�egrad�ees en �evaluation de qualit�e. Sur les images d�egrad�ees, il semble que la

tâche ait une in
uence plus importante que les d�egradations sur le d�eploiement de l'attention visuelle.

8.3.3 Discussion

Comme pr�evu, la tâche d'�evaluation de qualit�e a un e�et signi�catif sur les mouvements o culaires. Le premier

r�esultat montre une augmentation de la dur�ee moyenne de �xation sur l'image de r�ef�e rence en tâche d'�evaluation

de qualit�e, par rapport �a tous les autres cas. Cela peut signi�er que lors de l'�evaluat ion de qualit�e avec le

2. http://live.ece.utexas.edu/research/quality
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figure 8.15 { Premi�ere ligne : (a) image de r�ef�erence Clown, (b) di��erence entre la carte de saillance en
exploration libre et la carte de saillance d'une version d�egrad�ee (JPEG2000) en tâche de qualit�e, (c) et (d)
di��erences entre la carte de saillance en exploration libre et la carte de saillancede deux versions d�egrad�ee
(JPEG) en tâche de qualit�e. Deuxi�eme ligne : (e) image de r�ef�erence Boats, (f) di��erence entre la carte de saillance
en exploration libre et la carte de saillance d'une version d�egrad�ee (
ou) en tâche de qualit�e, (g) di��erence entre
la carte de saillance en exploration libre et la carte de saillance d'une version d�egrad�ee (JPEG2000) en tâche
de qualit�e ; (h) di��erence entre la carte de saillance en exploration libre et la carte de saillance d'une version
d�egrad�ee (JPEG) en tâche de qualit�e. Les zones rouges sont plus regard�ees en tâche dequalit�e qu'en exploration
libre. Les zones en bleu sont moins regard�ees en tâche de qualit�e qu'en exploration libre.
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protocole DSIS, les observateurs essayent de m�emoriser certaines parties de l'image de r�ef�erence en pr�eparation

de l'�evaluation de l'image qui suit et qu'ils vont devoir �evaluer.

Le deuxi�eme r�esultat important concerne la variation de la strat�egie visuelle tout au long d'une campagne

de tests subjectifs de qualit�e utilisant le protocole DSIS. Nous montrons que les observateurs ne sont pas plus

comp�etitifs �a la �n des tests qu'au d�ebut. En d'autres termes, il n'y a pas d'adaptati on visuelle ou d'apprentissage

de la tâche d'�evaluation de qualit�e (du point de vue de l'attention visuelle) li� e au contenu. Ce r�esultat conforte

l'utilisation du protocole DSIS dans lequel la pr�esentation syst�ematique de l'image de r�ef�erence avant chaque

version �a �evaluer aurait pu être la source d'un biais.

En�n, la comparaison des intervalles de con�ance des valeurs de KL et de CC montre qu'ils sontmoins

importants pour le test A (r�ef�erence en tâche de qualit�e versus r�ef�erence en exploration libre) que pour le test

C (image d�egrad�ee en tâche de qualit�e versus image de r�ef�erence en exploration libre). On observe que les

d�egradations ont une in
uence sur la strat�egie visuelle comme l'avait not�e aussi T. Vuori [V uori 06] et, plus

r�ecemment, Vu et al. [Vu 08].

On peut donc d�eduire de ces r�esultats que dans un contexte d'�evaluation de la qualit�e d'images avec r�ef�erence,

plusieurs strat�egies visuelles di��erentes se distinguent. L'utilisation de l'atten tion visuelle dans des m�etriques

de qualit�e avec r�ef�erence se trouve confront�ee �a une premi�ere question. Si la strat�egie visuelle n'est pas la

même sur les images de r�ef�erence et sur les images d�egrad�ees, quelle strat�egie doit-on utiliser ? Doit-on utiliser

l'attention visuelle d�eploy�ee sur l'image de r�ef�erence ? Ou bien celle d�epl oy�ee sur l'image d�egrad�ee ? Ou bien les

deux ? Utiliser l'attention visuelle d�eploy�ee sur l'image d�egrad�ee semble la solution la plus coh�erente dans le sens

o�u l'observateur construit son jugement �a partir des d�egradations per�cues lors de son exploration de l'image

d�egrad�ee. Par cons�equent, l'utilisation de l'attention visuelle d�eploy�ee uniq uement sur l'image de r�ef�erence ne

semble pas coh�erente car, même si l'observateur juge l'image d�egrad�ee en comparaison de son exploration de

l'image de r�ef�erence, c'est dans l'exploration de l'image d�egrad�ee qu'il trouve les d�egradations �a la base de son

jugement. L'utilisation conjointe des deux strat�egies est une seconde solution coh�erente, mais certainement plus

complexe, c'est pourquoi dans notre �etude nous allons d�ej�a explorer la solution consistant �a utiliser l'attention

visuelle d�eploy�ee sur l'image d�egrad�ee.

Faisons maintenant l'hypoth�ese que nous ayons compris comment l'attention visuelle pouvait nous permettre

d'am�eliorer les performances de m�etriques de qualit�e d'images. La prochaine interrogation serait de savoir

comment pr�edire cette attention visuelle. En e�et, si dans notre �etude nous avons acc�es �a la v�erit�e terrain,

cette information n'est �evidemment pas disponible dans la pratique. Il existe dans la litt�erature des mod�eles

d'attention visuelle dont le but est g�en�eralement d'�evaluer l'attention visuelle d�eploy�ee en exploration libre. Or,

nous venons de voir que la tâche de qualit�e avait une in
uence sur le d�eploiement de l'attention visuelle. Il faut

donc envisager que les mod�eles d'attention visuelle existant ne soient pas adapt�es �a cette application. Pour cela,

il faudrait d'une part que ces mod�eles soient capables de prendre en compte l'in
uence de la tâche de qualit�e,

d'autre part qu'ils soient capables de simuler les di��erences de strat�egies d�eploy�ees entre les images de r�ef�erence

et les images d�egrad�ees.

171



Chapitre 8 : Attention visuelle et construction du jugement de qualit �e d'images

8.4 Impact de l'attention visuelle sur les performances de m�etriques
de qualit�e

Comme nous l'avons d�ej�a mentionn�e, l'attention visuelle est pressentie comme un moyen d'am�eliorer l'�eva-

luation de la qualit�e d'images. Par exemple, un artefact qui apparâ�t sur une r�egion d'int�erêt serait plus gênant

qu'une d�egradation apparaissant sur une zone de moindre int�erêt. Ainsi, une id�ee de base pour am�eliorer les

m�etriques de qualit�e, par le biais de l'information de saillance, est de donner plus d'importance aux d�egradations

situ�ees sur les r�egions de forte saillance au d�etriment des d�egradations situ�ees sur les r�egions de moindre int�erêt.

Beaucoup de mesures de qualit�e avec r�ef�erence compl�ete sont mises en oeuvre en deux �etapes.Dans la premi�ere

phase, les distorsions des images sont �evalu�ees localement et permettent la cr�eation d'une carte de distorsion.

Dans la deuxi�eme �etape, une fonction de cumul spatial des distorsions est utilis�ee pourcombiner les valeurs de

distorsion en une note globale de qualit�e.

Dans la litt�erature, certains auteurs tentent d'utiliser l'information li�ee �a l'at tention visuelle pour am�eliorer

la pr�ediction de m�etriques de qualit�e [Osberger 98, Barland 06]. N�eanmoins, l'int erpr�etation de ces �etudes est

compliqu�ee par le fait que deux probl�emes �etroitement li�es ne sont pas �etudi�es s�epar�ement. Le premier probl�eme

est la d�etermination de la saillance avec des mod�eles d'attention visuelle, tandis quele second probl�eme est

l'utilisation de l'information de saillance dans des fonctions de cumul spatial des distorsions. L'objectif de cette

section est d'�etudier uniquement le second probl�eme.

Cette �etude est rendue possible grâce aux tests oculom�etriques r�ealis�es pendant la campagne d'�evaluation

de qualit�e. Ces tests sont d�ecrits dans la section 8.2. Nous disposons d'une part des MOS, d'autre part de

l'information de saillance correspondant aux zones de l'image o�u les observateurs ont regard�e pour construire

leur jugement de qualit�e. Nous allons examiner di��erentes fonctions de cumul spatial bas�eessur l'information

de saillance. Nous nous e�orcerons de r�epondre �a la question suivante : est-ce que le recours �a l'information de

saillance dans une fonction de cumul spatial des distorsions permet d'am�eliorer la pr�ediction d'une m�etrique de

qualit�e d'images ?

8.4.1 M�etriques de qualit�e bas�ees saillance

Dans nos exp�erimentations, plusieurs m�etriques de qualit�e simples bas�ees sur la saillance ont �et�e test�ees. Ces

m�etriques adoptent une implantation en deux �etapes. Pour chaque m�etrique, une cartede distorsion est d'abord

�evalu�ee �a partir de l'image de r�ef�erence et de l'image d�egrad�ee. Ensuite, une note de qualit�e est calcul�ee �a

partir de la carte des distorsions en utilisant une fonction de cumul spatial des distorsions exploitant la saillance

visuelle. L'information de saillance est constitu�ee par les cartes de saillance r�eelles issuesdes tests oculom�etriques

d�etaill�es section 8.2.

8.4.1.1 Cartes des distorsions spatiales

Trois m�ethodes sont utilis�ees pour calculer les cartes de distorsion. La premi�ere m�ethode est une simple

di��erence absolue calcul�ee entre l'image de r�ef�erence et l'image d�egrad�ee. La seconde m�ethode est le crit�ere
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SSIM [Wang 04a] (cf. section 2.2.2) calcul�e entre l'image de r�ef�erence et l'image d�egrad�ee.La troisi�eme est le

mod�ele bas�e sur une d�ecomposition en ondelettes utilis�e dans la m�etrique WQA (cf. chapitre 5).

8.4.1.2 Fonction de cumul spatial bas�ee saillance

L'id�ee est d'utiliser l'information locale de saillance a�n de pond�erer la valeur local e de distorsion. La forme

g�en�erale d'une telle fonction de pond�eration spatiale est donn�ee par :

Q =

P W
x =1

P H
y=1 wi (x; y) � q(x; y)

P W
x =1

P H
y=1 wi (x; y)

; (8.8)

o�u Q est la note de qualit�e objective, W et H sont respectivement la largeur et la hauteur de l'image,wi (x; y)

est la pond�eration attribu�ee au site ( x; y), i d�e�nissant la fa�con de concevoir la pond�eration, q(x; y) est la valeur

de la distorsion au site (x; y).

Quatre fonctions di��erentes wi , utilisant l'information locale de saillance, sont compar�ees. Ces fonctions sont

donn�ees par : �
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�

w1(x; y) = SMn (x; y)

w2(x; y) = 1 + SMn (x; y)

w3(x; y) = SM (x; y)

w4(x; y) = 1 + SM (x; y)

(8.9)

o�u SM (x; y) 2 [0;Smax ] est la carte de saillance non normalis�ee, etSMn (x; y) 2 [0; 1] est la carte de saillance

normalis�ee. Les cartes de saillance sont calcul�ees de deux fa�cons di��erentes, comme cela a �et�e expliqu�e dans la

section 8.2.5 :

{ en fonction du nombre de �xations (FN),

{ en fonction du nombre de �xations et de la dur�ee des �xations (FD).

8.4.2 Analyse quantitative

Les mesures objectives de qualit�e d'images test�ees regroupent deux types de carte de distorsion, quatre

fonctions de cumul spatial, deux types de carte de saillance. Une versionpermut�ee des cartes de saillance est

�egalement test�ee (cf. �gure 8.16d). Dans cette version permut�ee, la carte de saillance est divis�ee en 16 blocs

et chaque bloc est remplac�e par un autre. Par cons�equent, l'information locale de saillanceest perdue tout en

conservant la dynamique des cartes, la proportion de zones couvertes, ainsi qu'une certaine coh�erente spatiale

par blocs. Cette versionpermut�ee est utilis�ee a�n d'�evaluer l'in
uence de la localisation spatiale de la saillance

des cartes utilis�ees, en modi�ant le moins possible les autres caract�eristiques de ces cartes.

Avant d'�evaluer les mesures objectives de qualit�e d'images, une fonction psychom�etriqueest utilis�ee pour

transformer le niveau de distorsionQ en MOS pr�edit (MOSp), tel que recommand�e par le groupe de travail

VQEG [VQEG 00] :

MOSp =
b1

1 + e b2 � (Q b3 )
; (8.10)

o�u b1, b2 et b3 sont les trois param�etres de la fonction psychom�etrique.
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figure 8.16 { (a) images de r�ef�erence, (b) cartes de saillance moyennes bas�ees sur la dur�ee des �xations (FD),
(c) cartes de saillance moyennes bas�ees sur le nombre de �xations (FN), et (d) versionspermut�ees de (b).

Pour �evaluer l'impact de l'information de saillance, les di��erentes m�etriques bas�ees sail lance sont compar�ees

aussi aux approches classiques (wi = 1 dans l'�equation (8.8)).

8.4.2.1 �Evaluation �a partir de la strat�egie visuelle et du jugement de qualit�e d'un observateur
moyen

L'�evaluation objective de la qualit�e visuelle consistant �a pr�edire le jugement de quali t�e d'un observateur

standard ou moyen, nous nous int�eressons ici �a son comportement. L'information de saillance utilis�ee correspond

donc aux cartes de saillance moyenn�ees sur l'ensemble des observateurs. Les m�etriques dequalit�e sont �evalu�ees

en comparant les MOS et les MOSp sur l'ensemble de la base d'images et en utilisant deux indicateurs : le

coe�cient de corr�elation lin�eaire (CC) et l'erreur quadratique moyenne (RMSE). Les r�e sultats sont pr�esent�es

dans les tableaux 8.2, 8.3 et 8.4.

Dans le cas des cartes de distorsion fond�ees sur la di��erence absolue (cf. tableau 8.2), une am�elioration de

la pr�ediction est observ�ee avec la fonction de cumulw3, quel que soit le type de saillance utilis�e (FN ou FD).

Les CC sont respectivement de 0:83 et 0:82 en utilisant les cartes de saillance FD et FN, contre 0:74 sans

l'utilisation de l'information de saillance. Une am�elioration de la pr�ediction est � egalement observ�ee avec law4

fonction du poids, mais seulement avec les cartes de saillance de type FN. Le CC est de 0:825 avec l'information

de saillance, contre 0:74 sans l'information de saillance. Aucune autre am�elioration de pr�ediction n'est observ�ee,

mais des d�et�eriorations de la pr�ediction sont observ�ees. Par exemple, pour la fonction de cumul w1, les CC sont

respectivement de 0:51 et 0:5 pour les cartes de saillance FD et FN, contre 0:74 sans utilisation de la saillance.

Les mêmes observations sont faites avec RMSE.
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Cumul FD (saillance) FN (saillance)
Saillance wi CC RMSE CC RMSE
Aucune 1 0.742 0.814 0.742 0.814

w1 0.510 1.044 0.504 1.049
R�eelle w2 0.733 0.826 0.731 0.829

w3 0.830 0.678 0.821 0.692
w4 0.825 0.686 0.754 0.797
w1 0.387 1.142 0.388 1.140

Permut�ee w2 0.725 0.836 0.722 0.840
w3 0.764 0.815 0.750 0.835
w4 0.778 0.787 0.744 0.813

Table 8.2 { Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e, lorsque que la di��erence absolueest
utilis�ee pour calculer la carte de distorsion.

Avec les cartes de saillance< permut�ee >, aucune v�eritable am�elioration de la pr�ediction n'est observ�ee en

termes de CC et de RMSE, et même parfois des d�et�eriorations de la pr�ediction sont observ�ees. Le même constat

est fait avec les fonctions de cumulw3 et w4, ce qui signi�e que les am�eliorations de la pr�ediction constat�ees avec

la saillance r�eelle et ces deux fonctions de cumul ne sont pas dues au hasard. On peut noter que les performances

obtenues sans l'information de saillance �etant faibles, il est sans doute plus facile de les am�eliorer que dans les

autres cas �etudi�es. Ceci peut expliquer en partie la nette am�elioration des performances obtenue dans ce cas.

Dans le cas des cartes de distorsions issues de SSIM (cf. tableau 8.3), aucune v�eritable am�elioration de la

pr�ediction n'est observ�ee, ni en terme de RMSE, ni en terme de CC, et cela quels que soientla fonction de cumul

et le type de saillance utilis�es. Les observations sont les mêmes en utilisant les cartesde saillancepermut�ee. Ces

observations semblent montrer que la fa�con de prendre en compte l'information saillance n'estpas e�cace.

Cumul FD (saillance) FN (saillance)
Saillance wi CC RMSE CC RMSE
Aucune 1 0.827 0.686 0.827 0.686

w1 0.820 0.696 0.821 0.695
R�eelle w2 0.827 0.686 0.827 0.686

w3 0.820 0.696 0.821 0.695
w4 0.825 0.688 0.828 0.685
w1 0.811 0.713 0.818 0.701

Permut�ee w2 0.827 0.684 0.828 0.684
w3 0.811 0.713 0.818 0.701
w4 0.826 0.685 0.828 0.684

Table 8.3 { Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e, lorsque que la SSIM est utilis�ee pour
calculer la carte de distorsion.

Dans le cas des cartes de distorsions calcul�ees selon le même mod�ele que dans la m�etrique WQA (cf. tableau

8.4), aucune v�eritable am�elioration de la pr�ediction n'est observ�ee, ni en terme de RMSE, ni en terme de CC,

et cela quels que soient la fonction de cumul et le type de saillance utilis�es. Comme dans lecas des cartes de

distorsions issues de SSIM, l'utilisation les cartes de saillancepermut�ee conduit aux mêmes observations.

En cons�equence, l'impact positif de l'information de saillance sur la pr�ediction n'est pas aussi clairement �etabli
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Cumul FD (saillance) FN (saillance)
Saillance wi CC RMSE CC RMSE
Aucune 1 0.885 0.580 0.885 0.580

w1 0.842 0.671 0.847 0.660
R�eelle w2 0.883 0.583 0.884 0.582

w3 0.842 0.671 0.847 0.660
w4 0.866 0.621 0.884 0.583
w1 0.860 0.634 0.861 0.633

Permut�ee w2 0.885 0.580 0.884 0.581
w3 0.860 0.634 0.861 0.633
w4 0.878 0.595 0.885 0.580

Table 8.4 { Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e, lorsque que le mod�ele bas�e ondelettes de
la m�etrique WQA est utilis�e pour calculer la carte de distorsion.

que pr�evu. La pr�ediction n'est pas am�elior�ee, même s'il existe des exceptions lorsque l'on utilise la fonction de

cumul w3 et les cartes de distorsions reposant sur la di��erence absolue. Les quatre fonctions de cumul utilis�ees

favorisent les distorsions pr�esentes sur les zones de saillance au d�etriment des autres. Les fonctions de cumul

w1 et w3 sont plus p�enalisantes pour les distorsions pr�esentent dans les zones n'attirant pas l'attention, que

les fonctions de cumulw2 et w4. Les fonctions de cumul et la fabrication de la saillance moyenne peuvent être

suspect�ees pour expliquer la non-am�elioration de la pr�ediction. Cette derni�ere est examin�ee dans la section

suivante.

8.4.2.2 �Evaluation �a partir de la strat�egie visuelle et du jugement de qualit�e d'observateurs
particuliers

A�n d'�ecarter les causes �eventuelles de la non-am�elioration de la pr�ediction dues �a l'�etude du comportement

de l'observateur moyen, les comportements de huit observateurs particuliers sont �etudi�es. Leur carte de saillance

et leur note de qualit�e individuelle sont utilis�ees pour �evaluer les mesures objectives de qualit�e. Pour chaque

observateur �etudi�e, les m�etriques de qualit�e sont �evalu�ees en comparant les not es individuelles et les MOSp (o�u

plutôt devrait-on-dire ici les notes pr�edites) sur l'ensemble de la base d'images et en utilisant deux indicateurs :

le coe�cient de corr�elation lin�eaire (CC) et l'erreur quadratique moyenne (RMSE). Les r�esultats sont pr�esent�es

pour un observateur dans le tableau 8.5 et pour les huit observateurs consid�er�es en annexe C.

Dans le cas des cartes de distorsion bas�ees sur la di��erence absolue, aucune v�eritable am�elioration de la

pr�ediction n'est observ�ee quels que soient la fonction de cumul, le type de saillance utilis�e et l'observateur

consid�er�e. Les moyennes des �CC sont respectivement 0; 08 et  0; 07 pour la saillance de type FN et FD. Les

r�esultats sont tr�es variables d'un observateur �a l'autre.

Dans le cas des cartes de distorsion issues de SSIM, les observations sont les mêmes. Il n'y a pas d'am�elioration

de la pr�ediction, quels que soient la fonction de cumul, le type de saillance utilis�e etl'observateur consid�er�e. Les

moyennes des �CC sont respectivement 0; 01 et  0; 02 pour la saillance de type FN et FD. Les r�esultats sont

aussi tr�es variables d'un observateur �a l'autre.

On n'observe pas d'am�elioration de la pr�ediction, même si, pour un observateur, on utilise la saillance r�eelle

176



Chapitre 8 : Attention visuelle et construction du jugement de qualit �e d'images

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions Saillance wi CC RMSE CC RMSE

Aucune 1 0.646 0.924 0.646 0.924
w1 0.560 1.002 0.571 0.994

R�eelle w2 0.649 0.920 0.649 0.921
w3 0.599 0.969 0.644 0.926

Di�Abs w4 0.609 0.960 0.660 0.909
w1 0.469 1.069 0.456 1.077

Permut�ee w2 0.645 0.925 0.643 0.926
w3 0.530 1.026 0.550 1.010
w4 0.546 1.014 0.645 0.925

Aucune 1 0.741 0.814 0.741 0.814
w1 0.711 0.851 0.712 0.850

R�eelle w2 0.741 0.813 0.741 0.813
w3 0.711 0.851 0.712 0.850

SSIM w4 0.732 0.824 0.741 0.813
w1 0.702 0.863 0.700 0.865

Permut�ee w2 0.741 0.813 0.741 0.813
w3 0.702 0.863 0.700 0.865
w4 0.733 0.824 0.741 0.814

Table 8.5 { Observateur n•1 : Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e, lorsque que la di��erence
absolue et la SSIM sont utilis�ees pour calculer les cartes de distorsion.

correspondant aux zones de l'image qu'il a �x�e pour construire son jugement de qualit�e. En cons�equence, la

construction de la saillance moyenne n'explique pas la non-am�elioration de la pr�ediction lorsque l'observateur

moyen est consid�er�e.

8.4.3 Discussion

Quatre fonctions de cumul bas�ees saillance ont �et�e test�ees dans le but d'am�eliorer l'�evaluation objective de

la qualit�e d'image. L'attention visuelle r�eelle, enregistr�ee au travers des mouvements oculaires des observateurs

lors d'une campagne d'�evaluation de la qualit�e, est utilis�ee. Les r�esultats globaux mont rent que l'am�elioration

de la pr�ediction n'est pas clairement �etablie. Certes l'am�elioration de la pr�edicti on sur certains cas particuliers

montrent que l'attention visuelle peut être int�eressante, mais la non-am�elioration g�en�erale laisse penser que la

fa�con de prendre en compte l'attention visuelle ne peut se limiter �a une simple pond�eration spatiale.

Les r�esultats des travaux r�ecents de Larson al. [Larson 08] m�enent �a des conclusions similaires. Dans

[Larson 08], les auteurs pond�erent des m�etriques existantes (PSNR, SSIM [Wang 04a], VIF [Sheikh 06a], VSNR

[Chandler 07] et WSNR) par de l'information de saillance issue de tests exp�erimentaux. Les tests oculom�etriques

sont les mêmes que dans [Vu 08] et ont �et�e d�ecrits section 8.3.2.3. Les donn�ees oculom�etriques sont utilis�ees pour

segmenter les images en trois types de r�egions, cela en fonction du nombre de �xations par pixel :

{ les r�egions de non-int�erêt ( non-ROI, jamais �x�ees),

{ les r�egions d'int�erêt secondaire ( 2nd-ROI, nombre de �xations par pixel inf�erieur �a la moyenne),

{ les r�egions d'int�erêt primaire ( 1st-ROI, nombre de �xations par pixel sup�erieur �a la moyenne).
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La pond�eration d'une m�etrique est r�ealis�ee en calculant une note pour chaque type de r�egions puis en combinant

lin�eairement les 3 notes obtenues :

E tot = � 1st  ROI � E1st  ROI + � 2nd  ROI � E2nd  ROI + � non  ROI � Enon  ROI ; (8.11)

o�u E tot est la note �nale, E1st  ROI , E2nd  ROI et Enon  ROI sont les notes pour les trois types de r�egions, et

� 1st  ROI , � 2nd  ROI et � non  ROI sont les poids accord�es aux notes de chaque type de r�egions. Les r�esultats

montrent une tendance �a l'am�elioration des performances des m�etriques lorsque la pond�eration est utilis�ee,

cependant les r�esultats sont variables d'une m�etrique �a l'autre et aucune am�eliorat ion n'est trouv�ee comme

vraiment signi�cative.

A la vue de ces r�esultats, une pond�eration des cartes de distorsions par la saillance, qui se limite �a donner plus

d'importance aux distorsions appartenant aux zones de forte saillance, ne semble pas être la bonneapproche.

La construction du jugement de qualit�e �a partir des distorsions spatiales semble plus complexe.Au cours de

son processus d'�evaluation, un observateur va explorer l'image �a �evaluer, et au cours de cette exploration il

va rencontrer des distorsions plus ou moins importantes. Toutes les distorsions qu'il aura rencontr�ees au cours

son exploration de l'image vont plus ou moins contribuer �a la construction de son jugement de qualit�e. Son

exploration de l'image ne va pas être uniforme et l'observateur passera plus ou moins de temps �a explorer les

di��erentes zones de l'image. Il est possible qu'il passe beaucoup de temps �a chercher des distorsions dans des

zones o�u celles-ci ne sont pas �evidentes. De même, il est probable qu'il ne passe pas beaucoupde temps sur les

zones o�u les d�egradations sont �evidentes pr�ef�erant s'int�eresser �a des zones pas encore explor�ees.

Un observateur peut donc passer moins de temps sur une d�egradation �evidente que sur une d�egradation

plus discr�ete. Dans le premier cas, la saillance est faible, mais la contribution �a la note de qualit�e est �elev�ee. La

saillance est faible car l'observateur n'est rest�e que peu de temps sur cette distorsion, et la contribution �a la note

de qualit�e est �elev�ee car la distorsion est importante par cons�equent la gêne occasionn�ee doit l'être aussi. Dans

le second cas, la saillance est �elev�ee et la contribution au jugement de qualit�e est plus faible. La saillance est

�elev�ee car l'observateur est rest�e plus longtemps sur cette distorsion, et la contribution �a la note de qualit�e est

faible car la distorsion est faible par cons�equent la gêne occasionn�ee doit l'̂etre aussi.Il semble que l'information

de saillance et l'intensit�e des d�egradations doivent être consid�er�ees conjointement dans la fonction de cumul

spatial. Des fonctions de pond�eration plus complexe doivent donc être �elabor�ees.

Ces r�esultats ne sont pas coh�erents avec tous les travaux ant�erieurs [Osberger 98, Barland 06]. L'am�elioration

de la pr�ediction observ�ee dans ces travaux pourrait être expliqu�ee par une am�elioration de la coh�erence spatiale

des erreurs plutôt que par l'information de saillance elle-même. Comme nous l'avons �evoqu�e dans le chapitre 7,

l'information de saillance utilis�ee dans ces travaux pose probl�eme. En e�et, la saillance estd�etermin�ee �a partir de

mod�ele d'attention visuelle dont la validit�e n'a pas �et�e d�emontr�ee. Comme nous l 'avons montr�e dans la premi�ere

partie de ce chapitre, les strat�egies visuelles d�eploy�ees sur une image en exploration libre et sur la même image

en tâche d'�evaluation de qualit�e ne sont pas les mêmes. Or, les mod�eles d'attention visuelle ne prennent pas en

compte la tâche de qualit�e. Ils d�eterminent plutôt la strat�egie visuelle d�eploy�ee dans le cas d'une exploration
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libre.

8.5 Conclusion

Ce chapitre �etait consacr�e �a l'�etude de l'attention visuelle en �evaluation de qual it�e d'images. Cette �etude

a repos�e sur des tests oculom�etriques r�ealis�es d'une part dans une situation d'exploration libre, d'autre part,

durant une campagne d'�evaluation subjective de la qualit�e d'images.

Le premier aspect �etudi�e concernait l'�evaluation subjective. A partir des donn�ees ocul om�etriques, nous avons

montr�e que la tâche d'�evaluation de qualit�e avait un impact sur la strat�egie v isuelle. Nous avons montr�e aussi

que du point de vue de l'attention visuelle il n'y avait pas d'adaptation visuelle ou d'apprentissage de la tâche

d'�evaluation de qualit�e li�e au contenu entre le d�ebut et la �n de la campagne d e tests subjectifs d'�evaluation de

qualit�e que nous avons men�ee. Ce r�esultat permet de conforter d'une mani�ere g�en�erale l'utilisation du protocole

DSIS dans une campagne de tests subjectifs d'�evaluation de qualit�e. Nous avons �egalement observ�e que les

d�egradations avaient une in
uence sur la strat�egie visuelle, même si cette in
uence semble moins importante

que celle li�ee �a la tâche.

Le second aspect �etudi�e concernait l'�evaluation objective, et voir comment l'attention visue lle participait �a

la construction du jugement de qualit�e. En utilisant l'information de saillance r�eelle, nous avons montr�e que

l'utilisation de fonctions de pond�eration donnant simplement plus d'importance aux zones de forte saillance, ne

permettait pas d'am�eliorer de fa�con g�en�erale la pr�ediction de m�etriques de qualit �e. Ces r�esultats ne con�rment

pas des �etudes de l'art ant�erieur [Osberger 98, Barland 06] qui montraient une am�elioration desperformances.

Cependant et contrairement �a nos travaux, les cartes d'importance utilis�ees dans ces �etudes n'�etaient pas issues

de tests exp�erimentaux, mais �etaient issues de mod�eles. Ces �etudes mixaient, sans donc les s�eparer, deux pro-

bl�ematiques : la pertinence des mod�eles d'attention visuelle et l'utilisation de l'attention visuelle pour am�eliorer

les performances de m�etriques.

Davantage de recherches doivent être men�ees pour mieux comprendre les m�ecanismes del'attention visuelle

dans une tâche d'�evaluation de la qualit�e d'images. Il semble que l'information de saillance et l'intensit�e des

d�egradations doivent être consid�er�ees de fa�con conjointe.
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Chapitre 9

Attention visuelle et construction du
jugement de qualit�e de vid�eos

9.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est l'�etude de l'attention visuelle en �evaluation de qualit�e de vid�eos. Deux aspects

distincts sont abord�es dans ce chapitre. Le premier aspect, concernant plutôt l'�evaluation subjective, s'int�eresse

�a la strat�egie visuelle d�eploy�ee par les observateurs durant une campagne de tests subjectifs d'�evaluation de

qualit�e. Il s'agit d'�etudier l'impact d'une tâche d'�evaluation de qualit�e sur l 'attention visuelle par rapport �a une

situation d'exploration libre. Le second aspect, concernant plutôt l'�evaluation objective, s'int�eresse �a l'utilisation

de l'information de saillance pour am�eliorer des m�etriques objectives de qualit�e. Dans le chapitre pr�ec�edent

nous avons r�ealis�e une �etude similaire mais concernant la pr�esentation d'images �xes. Dansle cas des images, le

contenu pr�esent�e n'�evolue pas au cours du temps, alors que dans le cas des vid�eos celui-ci �evolue temporellement.

Dans le cas de la vid�eo, la dimension temporelle du d�eploiement de l'attention visuelle, c'est-�a-dire l'ordre dans

lequel les di��erentes zones sont explor�ees, est bien plus importante que dans le cas des images �xes. Pour les

images �xes, l'attention visuelle �etait �etudi�ee �a l'aide de cartes de saillance, le squelles �etaient construites en

cumulant temporellement toutes les �xations. Pour les vid�eos cette fa�con de faire n'est plus valable, et il devient

n�ecessaire de construire non plus des cartes de saillance, mais des s�equences de saillance a�n de prendre en

compte la dimension temporelle du d�eploiement de l'attention visuelle.

L'�etude de l'attention visuelle dans le cas des vid�eos soul�eve les mêmes questions que dans les cas des images

�xes. Les strat�egies visuelles sont-elles les mêmes dans les deux situations ? Les strat�egies sont-elles les mêmes

sur les vid�eos de r�ef�erence et sur les vid�eos d�egrad�ees ? Pour tenter de r�epondre �a ces questions, des tests

oculom�etriques ont �et�e men�es dans les deux situations : en exploration libre et durant une campagne de tests

subjectifs d'�evaluation de qualit�e de vid�eos.

La premi�ere partie de ce chapitre est consacr�ee �a la description des tests exp�erimentaux.La seconde partie est

d�edi�ee �a l'�etude de l'impact de la tâche d'�evaluation de qualit�e sur l'atten tion visuelle. Finalement, la troisi�eme

partie de ce chapitre est consacr�ee �a l'utilisation de la saillance en �evaluation objective de la qualit�e.
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9.2 Exp�erimentations oculom�etriques et tests subjectifs de qualit�e

Comme introduit pr�ec�edemment, les tests oculom�etriques ont �et�e r�ealis�es dans deux situations di��erentes,

correspondant chacune �a une tâche particuli�ere :

{ une tâche d'exploration libre ( Free viewing taskou Free-task), o�u les observateurs ont pour seule indication

de regarder les vid�eos le plus naturellement possible.

{ une tâche d'�evaluation de qualit�e ( Quality-task), o�u les observateurs ont pour indication d'�evaluer la qualit�e

visuelle des vid�eos qui leur sont pr�esent�ees.

Les vid�eos de la base de test d�ecrite section 6.3.1 ont �et�e utilis�ees pour les tests oculom�etriques en exploration

libre et aussi pour les tests oculom�etriques en tâche d'�evaluation de qualit�e.

9.2.1 Exploration libre

Durant cette partie des tests, vingt vid�eos sont pr�esent�ees aux observateurs. Dix vid�eos sont les vid�eos

originales de la base de test et les dix autres sont des versions fortement d�egrad�ees desdix vid�eos originales.

Chaque vid�eo pr�esent�ee dure huit secondes, pendant lesquelles l'observateur est libre d'explorer la vid�eo �a sa

convenance. Chaque vid�eo est pr�ec�ed�ee d'une s�equence de transition. Celle-ci consiste �a a�cher une image de

gris uniforme pendant quatre secondes. Pendant les deux premi�eres secondes un point noir clignotant apparâ�t

successivement �a deux positions di��erentes et pseudo-al�eatoires, puis pendant les deux derni�eres secondes seule

l'image de gris uniforme est a�ch�ee. Cette s�equence illustr�ee �gure 9.1 permet d' < initialiser > l'attention visuelle

des observateurs avant chaque nouvelle vid�eo. Dans le protocole de test, il est demand�e aux observateurs de

�xer le point noir clignotant �a chaque fois qu'il apparâ�t. En �xant le point noi r l'observateur n'est plus focalis�e

sur la derni�ere zone �x�ee de la vid�eo pr�ec�edente. Les deux derni�eres secondes ne comportant qu'un �ecran gris

permettent �a l'observateur de reposer un peu son syst�eme visuel avant la pr�esentation suivante. Par ailleurs, cette

s�equence permet de v�eri�er la synchronisation entre l'a�chage des vid�eos et l'enregistrement des mouvements

oculaires par l'oculom�etre.

��� ��� ���

Figure 9.1 { Illustration de la s�equence de transition a�ch�ee avant chaque vid�eo de tests : a�chage d'un �ecran
gris uniforme pendant 4 secondes o�u un point noir clignotant apparâ�t successivement �adeux endroits di��erents
durant les 2 premi�eres.

Les vingt vid�eos sont regroup�ees et pr�esent�ees en deux listes de dix vid�eos. L'a�chage d'une liste de vid�eos

commence syst�ematiquement par une phase de calibrage du dispositif oculom�etrique. Le calibragedu dispositif

est une �etape tr�es importante qui conditionne le bon d�eroulement des tests oculom�etriques. Nous ne reviendrons
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pas sur cette �etape qui a d�ej�a �et�e d�etaill�ee section 8.2.1 dans le cadre des tests oculom�etriques sur images. Le

d�eroulement de l'a�chage d'une liste de vid�eos est illustr�e �gure 9.2.
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Figure 9.2 { D�eroulement de l'a�chage d'une liste de vid�eos en exp�erimentation libre.

9.2.2 Tâche d'�evaluation de qualit�e

Durant cette partie des tests, une campagne de tests subjectifs d'�evaluation de qualit�e est men�ee de bout

en bout. Les r�esultats de cette campagne sont d'ailleurs utilis�es dans la section 6.3. Comme dansles exp�eri-

mentations sur les images du chapitre pr�ec�edent, le protocole DSIS (Double Stimulus Impairment Scale) est

utilis�e pour �evaluer la qualit�e des vid�eos. Le d�eroulement d'une pr�esentation est illustr�e �gure 9.3. Chaque vid�eo

est pr�esent�ee pendant huit secondes et une s�equence de transition est pr�esent�ee pendant quatre secondes avant

chacune d'entre elles. La s�equence de transition est du même type que celle d�ecrite dans la section 9.2.1. Une fois

le couple de vid�eos pr�esent�e, l'�ecran de notation est a�ch�e comme dans les tests oculom�etriques sur les images

(cf. �gure 8.5).
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Figure 9.3 { D�eroulement d'une pr�esentation en tâche d'�evaluation de qualit�e (protocole DSIS).

Les cinquante vid�eos sont regroup�ees et pr�esent�ees en dix listes de cinq pr�esentationschacune. L'a�chage

d'une liste de pr�esentations commence syst�ematiquement par une phase de calibrage. Le d�eroulement de l'a�-

chage d'une liste de vid�eos est illustr�e �gure 9.4.
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Figure 9.4 { D�eroulement de l'a�chage d'une liste de pr�esentations en tâche d'�evaluation de qual it�e.
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9.2.3 D�eroulement de l'ensemble des tests oculom�etriques

Les deux parties des tests oculom�etriques (exploration libre et tâche d'�evaluation de qualit�e) sont d�ecom-

pos�ees en deux s�eances de mani�ere �a minimiser la fatigue visuelle et la lassitude des observateurs. Les s�eances

durent entre 30 et 35 minutes et n'ont pas lieu la même journ�ee. La r�epartition des di��erentes listes de vid�eos

ou de pr�esentations entre les deux s�eances est la suivante :

{ premi�ere s�eance : les deux listes de vid�eos (exploration libre), une liste d'entrâ�nement (tâche d'�evaluation

de qualit�e) et quatre listes de pr�esentations (tâche d'�evaluation de qualit�e) ;

{ seconde s�eance : six listes de pr�esentations (tâche d'�evaluation de qualit�e) ;

A�n d'�eviter l'attraction du centre de l'�ecran, l'a�chage des vid�eos n'est pas centr�e sur celui-ci. Chaque

vid�eo est a�ch�ee �a une position pseudo-al�eatoire sur l'�ecran. A�n de r�eduire l es sources de biais, une liste de

vid�eos d'entrâ�nement est pr�esent�ee aux observateurs au d�ebut de la campagne de tests subjectifs d'�evaluation

de qualit�e. Ces vid�eos d'entrâ�nement permettent aux observateurs, d'une part, de se familiariser avec l'outil de

notation, d'autre part de se faire une id�ee sur l'importance des d�egradations qu'ils vont devoir �evaluer.

9.2.4 Construction d'une saillance spatio-temporelle

A l'issue des tests oculom�etriques sur les vid�eos, et comme dans le cas des tests sur les images, nous disposons

d'un enregistrement oculom�etrique, pour chaque observateur et pour chaque vid�eo visualis�ee. Chaque enregis-

trement contient les positions successives, dans le r�ef�erentiel des images de la vid�eo, du point d'intersection entre

la direction du regard de l'observateur et le plan dans lequel est a�ch�ee la vid�eo. Ces positions successives sont

enregistr�ees toutes les vingt millisecondes. Ces donn�ees vont nous permettre de construire une repr�esentation

spatio-temporelle de la saillance. Comme nous l'avons �evoqu�e en introduction il n'estpas possible d'utiliser des

cartes de saillance pour �etudier la saillance sur des vid�eos. Les images sont des objets �a deux dimensions (2D)

qui ne varient pas au cours de temps, il n'est donc pas n�ecessaire de prendre en compte la dimensiontemporelle

pour d�eterminer le degr�e de saillance de chaque site (x; y). Par contre, les vid�eos sont des objets ayant une

dimension temporelle (2D+t), il est donc n�ecessaire de consid�erer celle-ci pour d�eterminer le degr�e de saillance

de chaque site (t; x; y ).

La premi�ere cons�equence de la prise en compte de la dimension temporelle est donc le remplacement des

cartes de saillance par la cr�eation de s�equences de saillance. A partir des donn�ees oculom�etriques collect�ees, une

s�equence de saillance est construite pour chaque observateur et pour chaque vid�eo visualis�ee. Par analogie avec

les cartes de saillance (cf. section 8.2.5), les s�equences de saillance encodent le degr�e de saillance de chaque site

(t; x; y ) des vid�eos.

La seconde cons�equence de la prise en compte de la dimension temporelle de l'attention visuelle se situe au

niveau des mouvements oculaires possibles. Dans le cas des images, les deux principaux type de mouvements

oculaires sont les �xations et les saccades. Par contre, dans le cas des vid�eos un troisi�eme type de mouvements

est �a consid�erer : les mouvements de poursuite. En e�et, les mouvements de poursuite �etant les mouvements

oculaires permettant de suivre un objet en mouvement, ils ne peuvent se produire que dans lecas des vid�eos.
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De la même mani�ere que les �xations �etaient symptomatiques de la saillance des objets �xes, les mouvements

de poursuite sont symptomatiques de la saillance des objets en mouvement.

9.2.4.1 Identi�cation des mouvements oculaires

La premi�ere �etape de construction des s�equences de saillance consiste �a parcourir chaqueenregistrement

oculom�etrique a�n d'identi�er les p�eriodes de �xations, les mouvements de poursuit e ainsi que les p�eriodes

de saccade. Comme pour la construction des cartes de saillance, les donn�ees relatives aux saccades seront

supprim�ees. L'algorithme suivant est utilis�e :

--------------------------------------------------- ----------------------------------------
Algorithme d'identification des fixations et des poursuit es
--------------------------------------------------- ----------------------------------------
Pour chaque �echantillon :
1 : Calculer la vitesse point �a point de chaque �echantillon .

2 : �Etiqueter chaque �echantillon dont la vitesse point �a poin t est inf�erieure
�a un seuil (25 deg/s) comme fixation ou poursuite, et les aut res comme saccade.

3 : Regrouper les �echantillons �etiquet�es en fixation con s�ecutifs en groupe de fixations
ou poursuites et supprimer des �echantillons �etiquet�es e n saccade.

4 : Supprimer les groupes de fixations ou poursuites
dont la dur�ee est inf�erieure �a 100 millisecondes.
--------------------------------------------------- ----------------------------------------

Comme l'algorithme utilis�e pour les images, cet algorithme est aussi inspir�e des travaux de Salvucci et

Goldberg [Salvucci 00]. Les �xations et les poursuites sont identi��ees grâce, d'une part �a la vitesse angulaire

du regard (< 25•/s), d'autre part par comparaison �a une dur�ee minimale (100ms). Cependant l'utilisation de

cet algorithme en vid�eo n�ecessite de prendre des pr�ecautions. Ces pr�ecautions concernent la di��erentiation des

mouvements de poursuite par rapport aux mouvements de saccade. Le seuil utilis�e est de 25•/s, cependant la

capacit�e de poursuite de l'oeil est plus importante. A�n de d�eterminer si l'utilisat ion de ce seuil est probl�ematique

dans notre �etude, nous avons analys�e les mouvements des objets dans nos s�equences de test. Les r�esultats de

cette analyse sont donn�es dans le tableau 9.1. Dans toutes les s�equences sauf deux, on observeque les objets les

plus rapides ont une vitesse inf�erieure �a 25•/s dans les conditions d'observation de nos exp�erimentations. L'une

des s�equences dont la vitesse d'un objet d�epasse le seuil est la s�equenceDucksTakeO� . Les objets concern�es

sont les pointes des ailes des canards lorsqu'ils s'envolent. L'amplitude du mouvement est tr�es faible, et cette

situation ne repr�esente pas une situation de poursuite. L'autre s�equence pouvant poser probl�eme est la s�equence

ParkJoy. L'objet concern�e est un arbre qui passe au premier plan en moins de 800ms. Ce n'est pas un objet

d'int�erêt a priori et les chances d'avoir une poursuite sur cet objet sont faibles. Dans ces conditions, nous avons

donc consid�er�e que nous pouvions utiliser l'algorithme propos�e.

Par ailleurs, cet algorithme est di��erent de celui utilis�e pour les images, car il faut c onsid�erer les mouvements

de poursuite, en plus des �xations. Les groupes de �xations (ou poursuites) ne sont plus repr�esent�es par le
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S�equences Descriptions Vitesse des objets les plus rapides
CrowdRun Foule qui court pendant un marathon Coureurs au premier plan 6-8•/s

Dance Personnes d�eguis�ees qui dansent Le drapeau (ponctuel) 24-25•/s

DucksTakeO� Canards sur l'eau qui s'envolent
Canards qui s'envolent 12-13•/s

Ailes qui battent (amplitude courte) 30-40•/s
Foot Football Joueurs de foot ponctuellement 10-11•/s

Hockey Hockey sur glace Joueurs de hockey ponctuellement 4-5•/s
InToTree Zoom sur une maison et un arbre La maison 10-12•/s
MobCal Calendrier et jouets en mouvement Le petit train �a la �n 6-7•/s
ParkJoy Personnes qui courent sur chemin bois�e Arbre au premier plan (< 800ms) 30-33•/s
ParkRun Personne qui court sur chemin en hiver Le d�ecor en avant plan 4•/s

PrincessRun Femme qui court sur chemin bois�e Arbre au premier plan 13-14•/s

Table 9.1 { Description des vid�eos, et vitesse de d�eplacement des objets les plus rapides. Les vitesses sont
calcul�ees �a partir des vecteurs de mouvements, et sont donn�ees en•/s relativement aux conditions d'observation
des tests exp�erimentaux (quatre fois la hauteur des images a�ch�ees sur l'�ecran, cf. section 6.3.1).

barycentre des �echantillons les composant, car sinon un mouvement de poursuite serait repr�esent�e par une

position �xe situ�ee au barycentre de sa trajectoire. Chaque �echantillon qui n'est pas �etiquet�e en saccade garde

donc ses coordonn�ees, ce qui permet de repr�esenter correctement les mouvements de poursuite.

9.2.4.2 Construction des s�equences de saillance

Une fois les mouvements de saccade supprim�es, les s�equences contenant les �xations et les poursuites peuvent

être calcul�ees. Une s�equence de �xations et de poursuitesCSk pour un observateur k peut être calcul�ee de

plusieurs fa�cons : soit l'int�erêt des zones de la vid�eo d�epend seulement de la pr�esence d'une �xation (ou d'une

poursuite), soit il d�epend de la pr�esence d'une �xation (ou d'une poursuite) et de la dur �ee de celle-ci.

Une s�equence de �xations et de poursuites ne d�ependant que de la pr�esence d'une �xation (ou d'une poursuite)

est calcul�ee selon la relation :

CS(k ) (t; x; y ) = �( t  t j ; x  x j ; y  yj ); 8j 2 [1;M ]; (9.1)

o�u M est le nombre total d'�echantillons j de �xations et de poursuites, et � est le symbole de Kronecker.

Une s�equence de �xations et de poursuites d�ependant de la pr�esence d'une �xation (ou d'une poursuite) et

de leur dur�ee est calcul�ee selon la relation :

CS(k ) (t; x; y ) = �( t  t j ; x  x j ; y  yj ) � d(t j ; x j ; yj ); 8j 2 [1;M ]; (9.2)

o�u M est le nombre total d'�echantillons j de �xations et de poursuites, � est le symbole de Kronecker et d est

la dur�ee de la �xation ou la p�eriode de poursuite.

A�n de d�eterminer le comportement d'un observateur moyen, les s�equences de �xations etde poursuites de

tous les observateurs sont combin�ees en une s�equence de �xations et de poursuites moyenneCS :

CS(t; x; y ) =
1
N

NX

k=1

CS(k ) (t; x; y ); (9.3)
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o�u N est le nombre d'observateurs. La s�equence de �xations et de poursuites moyenne repr�esente les zones les

plus attractives de la vid�eo lorsqu'un nombre important d'observateurs est consid�er�e.

Tout comme les cartes de �xation moyenne pour les images, la s�equence de �xations et de poursuites moyenne

ne repr�esente pas vraiment la r�ealit�e pour les vid�eos. Tout d'abord, l'oeil ne �xe pas un point sur une vid�eo,

mais plutôt une zone ayant une taille visuelle proche de celle de la fov�ea. De plus, les s�equences de �xations

et de poursuites moyennes sont obtenues �a partir d'exp�erimentations faisant intervenir un appareillage �a la

pr�ecision limit�ee. En e�et, si on se r�ef�ere de nouveau �a ses caract�eristiques (cf. tableau 8.1), la pr�ecision du

dispositif oculom�etrique est comprise entre 0:25• et 0:5• de champ visuel. A partir de ces deux consid�erations,

des s�equences de densit�e de saillance DS sont obtenues par convolution des s�equences de�xations et de poursuites

moyennes CS avec une fonction gaussienne bi-dimensionnelleg� :

DS(t; x; y ) = CS(t; x; y ) � g� (x; y); (9.4)

avec :

g� (x; y) =
1

2�� 2 e 
( x  � x ) 2  ( y  � y ) 2

2 � 2 ; (9.5)

L'�ecart type � est pris �egal �a 0 :5•.

Sauf pr�ecision de notre part, ce que nous appellerons par la suite< s�equence de saillance>, fera r�ef�erence en

fait �a une s�equence de densit�e de saillance.

9.3 Impact de la tâche d'�evaluation de la qualit�e sur l'attention vi-
suelle

Nous avons observ�e pr�ec�edemment sur les images que les strat�egies visuelles ne sont pasidentiques sui-

vant les situations et que la tâche d'�evaluation de qualit�e in
uen�cait le d�eploi ement de l'attention visuelle des

observateurs. Mais qu'en est-il pour des vid�eos ?

L'analyse des donn�ees oculom�etriques collect�ees durant les exp�erimentations d�ecrites dans la section 9.2,

devrait nous permettre d'apporter des �el�ements de r�eponse �a cette question. Nous rappelons que les s�equences

originales pr�esent�ees en exploration libre correspondent aux s�equences de r�ef�erences pr�esent�ees en tâche d'�eva-

luation de qualit�e. A�n d'�eviter les ambigu •�t�es, nous utiliserons par la suite le terme< r�ef�erence > pour d�esigner

les s�equences originales �a la fois en exploration libre et �a la fois en tâche d'�evaluation de qualit�e.

9.3.1 La tâche et la dur�ee des �xations/poursuites

A partir des donn�ees oculom�etriques, la dur�ee moyenne de �xation (ou poursuite) est calcul�ee pour chaque

observateur et pour chaque vid�eo dans les trois situations suivantes :

{ la vid�eo de r�ef�erence est visualis�ee par les observateurs en exploration libre.

{ la vid�eo de r�ef�erence est visualis�ee par les observateurs en tâche d'�evaluation de qualit�e. Cette vid�eo est

pr�esent�ee juste avant la version d�egrad�ee �a �evaluer.
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{ une version d�egrad�ee de la même vid�eo est visualis�ee par les observateurs en tâche d'�evaluation de qualit�e.

La dur�ee moyenne de �xation par vid�eo pr�esent�ee est obtenue en calculant la moyenne des dur�ees moyennes de

�xation de chaque observateur pour cette vid�eo. La �gure 9.5 donne la dur�ee moyenne de�xation dans les trois

situations mentionn�ees ci-dessus. On observe que les dur�ees moyennes de �xations sont similaires entre les trois

situations. La dur�ee moyenne de �xation varie d'une situation �a une autre, ainsi que d'un e vid�eo �a une autre

entre 404 ms et 545 ms.
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Figure 9.5 { Dur�ee moyenne des �xations (ou poursuites) par vid�eo de r�ef�erence en exploration libre et en
tâche d'�evaluation de qualit�e. L'intervalle de con�ance �a 95% est donn�e pour chaque cas.

A la di��erence de ce que nous avions observ�e pour les images, cette composante de la strat�egie visuelle ne

semble pas être modi��ee par la tâche de qualit�e dans le cas des vid�eos. La dimension temporelle intrins�eque

des vid�eos joue certainement un rôle dans le rythme donn�e au d�eploiement de l'attention visuelle. Grâce au

caract�ere intemporel des images, l'observateur peut aller et venir librement sur les di��erentes zones de celle-ci

dans n'importe quel ordre et sans que cela ait une incidence sur le contenu qu'il va y trouver. Par contre la

dimension temporelle des vid�eos contraint l'observateur �a adapter continuellement sa strat�egie visuelle �a la vid�eo.

Il n'est plus aussi libre dans son exploration, car le contenu des di��erentes zones spatiales varie temporellement.

Il ne peut donc plus aller et venir sur les di��erentes zones spatiales sans que cela ait une incidence sur le

contenu qu'il va y trouver. Dans le cas des images, nous avions �emis l'hypoth�ese que les observateurs tentaient

de m�emoriser certaines zones lors des pr�esentations des images de r�ef�erence en tâche d'�evaluation de qualit�e, ce

qui avait pour e�et d'allonger la dur�ee moyenne des �xations dans ce cas. Ce comportement est moinsplausible

dans le cas des vid�eos, car le contenu de chaque zone spatiale est susceptible de changer �a toutmoment. Dans
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un contexte d'�evaluation de qualit�e, il est possible que les observateurs privil�egient le nombre de zones explor�ees,

plutôt que le temps consacr�e �a chaque zone. Cette hypoth�ese est plausible avec les dur�ees moyennes de �xation

observ�ees dans les di��erentes situations.

9.3.2 La tâche et les s�equences de saillance

A partir des donn�ees oculom�etriques, des s�equences de saillance sont construites pourchaque vid�eo pr�esent�ee.

Ces s�equences de saillances sont compar�ees les unes par rapport aux autres pour di��erentes situations. La �gure

9.6 illustre les di��erentes comparaisons que nous avons e�ectu�ees :

{ test A), r�ef�erence en tâche de qualit�e versus r�ef�erence en exploration libre : dans ce premier essai, nous

mettons l'accent sur l'in
uence de la tâche sur le comportement oculomoteur. Est-ce que les observateurs

regardent les mêmes r�egions ?

{ test B), r�ef�erence en tâche de qualit�e versus premi�ere r�ef�erence en tâc he de qualit�e : l'objectif ici est de

montrer (ou pas) que les observateurs adaptent leur strat�egie visuelle pour inspecter la vid�eo de r�ef�erence

dans une tâche d'�evaluation de qualit�e.

{ test C), vid�eo d�egrad�ee en tâche de qualit�e versus r�ef�erence en exploration libre : il est bien connu que

la tâche de qualit�e agit sur le d�eploiement de l'attention visuelle. Mais nous ne savons pas dans quelle

mesure une tâche modi�e l'attention visuelle. Cette question est abord�ee ici encomparant les s�equences

de saillance mesur�ees en exploration libre et en tâche de qualit�e. En outre, les d�egradations modi�ent-elles

les s�equences de saillance ?

{ test D), vid�eo d�egrad�ee en tâche de qualit�e versus sa r�ef�erence associ�ee en tâche de qualit�e : lors de

l'utilisation du protocole DSIS, la strat�egie visuelle est-elle la même pour la r�ef�erence et pour la vid�eo

d�egrad�ee ?

{ test E), vid�eo d�egrad�ee en exploration libre versus r�ef�erence en exploration libre : les d�egradations ont-elles

un impact sur la strat�egie visuelle en exploration libre ?

A�n de comparer les di��erentes s�equences de saillance, trois indicateurs sont utilis�es : la divergence de

Kullback-Leibler (KL), le coe�cient de corr�elation (CC), et l'aire sous les courbes RO C (AUC : Area Under

Curve).

9.3.2.1 Indicateurs de comparaison

Les deux premiers indicateurs (KL et CC) ont d�ej�a �et�e pr�esent�es dans la section 8. 3.2 pour la comparaison

de cartes de saillance. Dans le cas des s�equences de saillance, ces indicateurs sont calcul�es imagepar image avant

d'être moyenn�es temporellement.

Le troisi�eme indicateur est l'aire sous la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic), not�ee AUC. Comme

pour les deux premiers indicateurs, la comparaison est e�ectu�ee image par image avant d'̂etre moyenn�es temporel-

lement. La courbe ROC est un graphe qui mesure la performance d'un classi�cateur binaire. Nous allons utiliser

cette m�ethode pour �evaluer la ressemblance entre deux ensembles de donn�ees : deux s�equences de saillance. Pour
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Figure 9.6 { Illustration des di��erentes comparaisons e�ectu�ees entre les s�equences de saillance.

les cinq comparaisons e�ectu�ees (not�ees A, B, C, D et E sur la �gure 9.6) la s�equence de saillancede r�ef�erence

est le premier terme de chaque comparaison. Pour une comparaison donn�ee, les r�egions ayant une saillance

sup�erieure �a un certain seuil sont �etiquet�ees comme r�egions �x�ees (ou poursuivies). La valeur du seuil est �x�ee �a

14. Comme les s�equences de saillance sont cod�ees sur 8 bits, la valeur maximale vaut 255 et est obtenuelorsque

tous les observateurs regardent au même endroit, au même moment.�Etant donn�e que les exp�erimentations

oculom�etriques impliquaient 36 observateurs, la contribution d'un observateur particulier est d'environ 7. Une

r�egion ayant une valeur de saillance sup�erieure �a 14 correspond �a une zone ayant �et�e�x�ee au même instant par

au moins deux observateurs.

Concernant le second terme de la comparaison, appel�e< outcome> dans la terminologie ROC, 128 seuils

sont utilis�es pour binariser la s�equence, allant de 0 �a 254. A partir du tableau de contingence 2x2, le taux de

vrais positifs (TPR : True Positive Rate), ainsi le taux de faux positifs (FPR : False Positive Rate) sont calcul�es

pour chaque seuil. Les TPR et le FPR sont calcul�es pour chaque image d'une s�equence donn�ee avant d'̂etre

moyenn�es temporellement. En�n, la courbe ROC d�e�nie par des couples (FPR,TPR) est d�ed uite.

Les propri�et�es de la courbe ROC sont rappel�ees bri�evement ci-dessous :

{ Si les s�equences de saillance sont tr�es< semblables>, on obtiendra un point dans la partie sup�erieure

gauche, ou de coordonn�ees (0,1), de l'espace ROC ;

{ La ligne diagonale divise l'espace ROC entre les zones de bonne ou de mauvaise classi�cation. Contraire-

ment aux zones de mauvaise classi�cation, les zones de bonne classi�cation correspondent �a une similitude

entre les s�equences de saillance.

L'aire sous la courbe ROC (AUC) est une mesure utile pour �evaluer la similarit�e entre deux s�equences de

saillance. Une valeur d'AUC de 0.5 indique que la discrimination entre les deux ensembles est due au hasard,

alors qu'une valeur d'AUC proche de 1 indique une forte similarit�e.
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La �gure 9.7 donne les courbes ROC associ�ees �a la comparaison A (cf. �gure 9.6) comme exemples.

9.3.2.2 Exploration des s�equences de r�ef�erence : in
uence de la tâche ?

Les r�esultats des cinq comparaisons, sont pr�esent�es dans les �gures 9.8, 9.9 et 9.10, pour les indicateurs KL,

CC et AUC respectivement. Pour chaque indicateur, les valeurs donn�ees correspondent �a des moyennes de toutes

les vid�eos issues de la même vid�eo de r�ef�erence et correspondant �a une situation de comparaison (A, B, C, D ou

E).

On observe que les tendances g�en�erales sont proches d'un indicateur �a l'autre. La similarit�e entre les s�equences

de saillance d�epend fortement du contenu de la vid�eo. On observe que les vid�eos pr�esentant des objets d'int�erêts

clairement d�e�nis et localis�es ( Foot, Hockey, ParkJoy et ParkRun) sont les vid�eos o�u les s�equences de saillance

sont les plus similaires d'une situation �a une autre. Par exemple, l'AUC pour ces vid�eos est sup�erieure �a 0 :95

quelle que soit la comparaison consid�er�ee. Par contre les vid�eos ne pr�esentant pas d'objets d'int�erêts clairement

d�e�nis et localis�es ( CrowRun, MobCal, InToTree ) sont les vid�eos o�u les s�equences de saillance varient le plus et

de fa�con di��erenci�ee d'une situation �a une autre. La même observation peut être faite sur la dispersion inter

pr�esentation. En e�et, les intervalles de con�ance sont plus faibles pour les vid�eos pr�esentant une ou des zones

d'int�erêt localis�ees.

Les r�esultats des comparaisons A et B permettent d'�etudier l'impact de la tâche de qualit�e sur les strat�egies

visuelles d�eploy�ees pour regarder les vid�eos de r�ef�erence. Contrairement �a ce que nous avions observ�e sur les

images, dans le cas des vid�eos de r�ef�erence la tâche de qualit�e ne modi�e pas clairement l'attention visuelle par

rapport �a une situation d'exploration libre, même si les r�esultats sont l�eg�erement di��erents d'un indicateur �a

l'autre en fonction du contenu. Globalement les trois indicateurs ne permettent pas de distinguer les comparaisons

A et B sauf peut être :

{ pour le CC avec la vid�eo PrincessRun,

{ pour le KL avec les vid�eos Foot et ParkRun,

{ pour l'AUC avec les vid�eos CrownRun, Foot, Hockey, ParkRun et PrincessRun.

Cependant l'impact de la tâche reste relativement faible. Ce r�esultat rejoint les observations faites sur les

dur�ees moyennes de �xation. Alors que dans le cas des images de r�ef�erence en tâched'�evaluation de qualit�e, les

observateurs avaient tendance �a s'int�eresser �a des zones autres que celles regard�ees en exploration libre, dans

le cas des vid�eos, les observateurs ont tendance �a regarder les mêmes r�egions des vid�eos de r�ef�erence qu'en

exploration libre.

Contrairement �a ce que nous avions observ�e sur les images, les r�esultats des comparaisons C et Dsont proches,

même si les r�esultats sont l�eg�erement di��erents d'un indicateur �a l'autre en fonction du contenu. Globalement

les trois indicateurs ne permettent pas de distinguer les comparaisons C et D sauf :

{ pour le CC avec les vid�eos Foot et InToTree ,

{ pour le KL avec la vid�eo InToTree ,

{ pour l'AUC avec la vid�eo CrownRun.
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Figure 9.7 { Courbes ROC associ�ees �a la comparaison A. Les �gures (a), (b), (c), (d) et (e) repr�esentent
respectivement les graphes correspondant �a la pr�esentation de la vid�eo de r�ef�erence en tâche de qualit�e pr�ec�edent
la pr�esentation des versions d�egrad�ees pour les cinq niveaux de d�egradations (du niveau de d�egradations le plus
faible au niveau le plus �elev�e). Ces courbes sont utilis�ees pour calculer les valeurs d'AUC correspondantes.
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Figure 9.8 { Moyennes des divergences de Kullback-Leibler calcul�ees pour chaque vid�eo d'origine. Comme le
montre la �gure 8.9, les valeurs de KL sont calcul�ees pour les cinq tests (cf. �gure 9.6 : A,B, C, D et E). Pour
chaque valeur l'intervalle de con�ance �a 95% est donn�e.

Ces r�esultats sont coh�erents avec les r�esultats du paragraphe pr�ec�edent montrant que les vid�eos de r�ef�erence

sont plutôt explor�ees de la même mani�ere quelle que soit la situation.

9.3.2.3 In
uence de la tâche sur l'exploration des s�equences d�egrad�ees

A l'inverse les r�esultats des comparaisons A et C d'une part, et B et D d'autre part, indiquent que la tâche

d'�evaluation de qualit�e a une in
uence sur le d�eploiement de l'attention visuell e en ce qui concerne les vid�eos

d�egrad�ees, autrement dit les vid�eos �a �evaluer. La tendance g�en�erale montre que les di��erences entre les s�equences

de saillance des vid�eos d�egrad�ees en tâche de qualit�e et la r�ef�erence en exploration libre sont plus importantes

que les di��erences entre les vid�eos de r�ef�erence en tâche de qualit�e et la r�ef�erence en exploration libre. De même,

la tendance g�en�erale montre que les di��erences entre les s�equences de saillance des vid�eos d�egrad�ees en tâche de

qualit�e et la premi�ere r�ef�erence en tâche de qualit�e sont plus importantes que les di��erences entre les vid�eos de

r�ef�erence en tâche de qualit�e et la premi�ere r�ef�erence en tâche de qualit�e. De plus, les intervalles de con�ance

sont plus importants dans les comparaisons avec les versions d�egrad�ees que dans les comparaisonsavec les vid�eos

de r�ef�erence, ce qui indique une plus grande dispersion inter pr�esentation. La tâche de qualit�e semble donc avoir

une in
uence sur l'attention visuelle d�eploy�ee lors de l'exploration des vid�eos d�egr ad�ees.

Les r�esultats de la comparaison E indiquent qu'en exploration libre les d�egradations ont tr�es peu d'in
uence

sur le d�eploiement de l'attention visuelle. De toutes les comparaisons de s�equences de saillance e�ectu�ees, c'est

celle pour qui les �el�ements compar�es sont les plus similaires. Cette observation renforce l'in
uence de la tâche
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Figure 9.9 { Moyennes des Coe�cients de Corr�elation calcul�ees pour chaque vid�eo d'origine. Commele montre
la �gure 8.9, les valeurs de CC sont calcul�ees pour les cinq tests (cf. �gure 9.6 : A, B, C, D et E).Pour chaque
valeur, l'intervalle de con�ance �a 95% est donn�e.

de qualit�e sur les vid�eos d�egrad�ees, car il apparâ�t clairement que les di��erences entre les s�equences de saillance

constat�ees dans le paragraphe pr�ec�edent, ne sont pas dues aux seules d�egradations, mais aufait que les vid�eos

d�egrad�ees se trouvent être les vid�eos �a �evaluer.

9.3.3 Discussion

Les di��erentes comparaisons nous montrent deux r�esultats importants :

{ une tâche de qualit�e a peu d'in
uence sur l'exploration des vid�eos de r�ef�erenc e,

{ une tâche de qualit�e a de l'in
uence sur l'exploration des vid�eos d�egrad�ees.

Le premier r�esultat est di��erent de ce que nous avions observ�e sur les images �xes, o�u latâche semble avoir une

in
uence aussi sur l'exploration des images de r�ef�erence. Pour les images, nous avions �emit l'hypoth�ese que lors

de l'�evaluation de qualit�e avec le protocole DSIS, les observateurs tentaient de m�emoriser certaines parties de

l'image de r�ef�erence en pr�eparation de l'�evaluation de l'image qui suivait. Dans le cas de la vid�eo ce comportement

n'est pas reproduit. Comme expliqu�e pr�ec�edemment, nous supposons que la dimension temporelle de la vid�eo

prive l'observateur de la libert�e n�ecessaire �a l'expression de ce comportement. La dimension temporelle des

vid�eos contraint l'observateur �a adapter continuellement sa strat�egie visuelle �a la v id�eo. Il n'est plus aussi libre

dans son exploration, car le contenu des di��erentes zones spatiales varie temporellement.

On peut donc en d�eduire que dans le cas de la vid�eo deux strat�egies visuelles di��erentes se distinguent. Dans

le cas de la vid�eo, comme dans le cas des images, l'utilisation de l'attention visuelle pour �evaluer la qualit�e se
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Figure 9.10 { Moyennes des Aires sous les courbes ROC (AUC) calcul�ees pour chaque vid�eo d'origine.Comme
le montre la �gure 8.9, les valeurs de AUC sont calcul�ees pour les cinq tests (cf. �gure 9.6 :A, B, C, D et E).
Pour chaque valeur l'intervalle de con�ance �a 95% est donn�e.

trouve confront�ee aux mêmes questions. Si la strat�egie visuelle n'est pas la mêmesur les vid�eos de r�ef�erence

et sur les vid�eos d�egrad�ees, quelle strat�egie doit-on utiliser ? Doit-on utiliser l' attention visuelle d�eploy�ee sur la

vid�eo de r�ef�erence ? Ou bien celle d�eploy�ee sur la vid�eo d�egrad�ee ? O u bien les deux ? Comme dans le cas des

images, notre �etude sera d�edi�ee �a l'exploration de la solution consistant �a utiliser l 'attention visuelle d�eploy�ee

sur la vid�eo d�egrad�ee.

Faisons maintenant l'hypoth�ese que la v�erit�e terrain nous ait permis de comprendre comment l'attention

visuelle pouvait permettre d'am�eliorer les performances de m�etriques de qualit�e de vid�eos. L'�etape suivante

est de pr�edire l'attention visuelle. Dans cet optique, les consid�erations e�ectu�ees dansla section 8.3.3 sur les

mod�eles d'attention visuelle des images restent valables pour les mod�eles d'attention visuelle de vid�eos. Ces

mod�eles devront d'une part être capables de prendre en compte l'in
uence de la tâche dequalit�e et d'autre

part être capables de mod�eliser les di��erences de strat�egies d�eploy�ees entre les vid�eos de r�ef�erence et les vid�eos

d�egrad�ees.

9.4 Impact de l'attention visuelle sur les performances de m�etriques
de qualit�e

L'attention visuelle est suppos�ee pouvoir être un �el�ement important pour am�eliorer l' �evaluation objective

de la qualit�e. Dans le chapitre pr�ec�edent concernant les images �xes nous �etions partis de l'hypoth�ese qu'un

artefact qui apparâ�t sur une r�egion d'int�erêt est beaucoup plus gênant qu'une d�egradation apparaissant sur
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zone de moindre int�erêt. Ainsi, nous avons tent�e d'am�eliorer des m�etriques de qualit�e d'images, par le biais

de l'information de saillance, en donnant plus d'importance aux d�egradations situ�ees sur les r�egions de forte

saillance au d�etriment des d�egradations situ�ees sur les autres r�egions. Les r�esultats desexp�erimentations que nous

avons men�ees sur les images, nous ont montr�e que le probl�eme �etait plus complexe et qu'une simple pond�eration

lin�eaire ne su�saient pas. Mais qu'en est-il dans le cas de l'�evaluation objective de la qualit�e de vid�eos ? C'est

ce que nous allons analyser dans cette section.

Cette �etude est rendue possible grâce aux tests oculom�etriques r�ealis�es pendant une campagne d'�evaluation

de qualit�e et d�ecrits dans la section 9.2. Nous disposons donc d'une part des MOS, d'autre part de l'information

de saillance correspondant aux zones des vid�eos que les observateurs ont explor�ees pour construire leur jugement

de qualit�e. Dans cette �etude, di��erentes fonctions de cumul spatial bas�ees sur l'inf ormation de saillance sont

examin�ees. Nous nous e�or�cons de r�epondre �a la question suivante : est-ce que le recours �al'information de

saillance dans une fonction de cumul spatial des distorsions permet d'am�eliorer la pr�ediction d'une m�etrique de

qualit�e de vid�eos ?

9.4.1 M�etriques de qualit�e fond�ees sur la saillance

Dans nos exp�erimentations, plusieurs m�etriques de qualit�e simples exploitant la saillance visuelle sont test�ees.

Ces m�etriques sont bas�ees sur la m�etrique VQA propos�ee dans le chapitre 6. Di��erentes fonctions de cumul spatial

sont test�ees. Ces fonctions interviennent au niveau du cumul spatial par image des s�equences de distorsions

spatio-temporelles (le cumul temporel court terme) et en remplacement de la relation (6.1).

9.4.1.1 Fonction de cumul spatial exploitant la saillance

L'id�ee est d'utiliser l'information locale de saillance a�n de pond�erer la valeur locale des distorsions spatio-

temporelles dans le même esprit que ce qui a �et�e fait dans la litt�erature pour les images �xes. La forme g�en�erale

d'une telle fonction de pond�eration spatiale adapt�ee �a la vid�eo est donn�ee par :

D S
t =

� P K
k=1

P L
l =1 wi (t; x; y ) �

�
VE(t; x; y )

� � s

P K
k=1

P L
l =1 wi (t; x; y )

� 1
� s

; (9.6)

o�u D S
t repr�esente le niveau de distorsions par image apr�es pond�eration par la saillance,K et L sont respective-

ment la hauteur et la largeur de l'image, wi (t; x; y ) est la pond�eration attribu�ee au site ( t; x; y ), i d�e�nissant la

fa�con de concevoir la fonction de pond�eration, et VEt;x;y repr�esente la carte de distorsions spatio-temporelles �a

l'instant t, autrement dit la valeur de la distorsion au site (t; x; y ). Deux valeurs de � s ont �et�e test�ees : 1 et 2.

Cette fonction de pond�eration remplace le cumul spatial d�e�ni dans la relation (6.1).

Six fonctions di��erentes wi , utilisant l'information locale de saillance, ont �et�e test�ees. Ces fonctions sont
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donn�ees par : �
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�
�

w1(t; x; y ) = SMn (t; x; y )

w2(t; x; y ) = 1 + SMn (t; x; y )

w3(t; x; y ) = SM (t; x; y )

w4(t; x; y ) = 1 + SM (t; x; y )

w5(t; x; y ) = SMb(t; x; y )

w6(t; x; y ) = 1 + SMb(t; x; y )

(9.7)

o�u SM (t; x; y ) 2 [0;Smax ] est la carte de saillance non normalis�ee �a l'instant t, SMn (t; x; y ) 2 [0; 1] est la carte

de saillance normalis�ee �a l'instant t, et SMb(t; x; y ) est une version binaris�ee de la carte de saillance �a l'instant

t. Les cartes de saillance sont calcul�ees en fonction du nombre de �xations. La version binaris�ee de la carte de

saillance est r�ealis�ee avec une valeur de seuil �x�ee �a 14, ce qui correspond aux zones�x�ees au même moment

par au moins deux observateurs (cf. section 9.3.2.1).

Le niveau global de distorsionsD d'une vid�eo est calcul�e au moyen du cumul temporel long terme d�e�ni

dans la section 6.2.2 par la relation 6.2.

9.4.2 Analyse quantitative

Les mesures objectives de qualit�e de vid�eos test�ees sont donc bas�ees sur six fonctions de cumul spatial.

Comme pr�ec�edemment, une fonction psychom�etrique (cf. relation (6.5)) est utilis�ee pour t ransformer le niveau

de distorsion D en MOS pr�edit (MOSp), tel que recommand�e par le groupe de travail VQEG [VQEG 00] :

Pour �evaluer l'impact de l'information de saillance, les di��erentes m�etriques bas�ees sail lance sont compar�ees

aussi aux approches classiques (wi = 1 dans la relation (9.6)).

Nous nous int�eressons ici au comportement de l'observateur moyen, c'est pourquoi les s�equences de saillance

moyenn�ees sur l'ensemble des observateurs sont utilis�ees. Les m�etriques de qualit�esont �evalu�ees en comparant

les MOS et les MOSp sur l'ensemble de la base de vid�eos pr�esent�ee dans la section 6.3.1 et en utilisant trois

indicateurs de performance : CC, SROCC et RMSE. Les r�esultats sont pr�esent�es dans le tableau 9.2.

Pour � s = 1, les r�esultats montrent qu'il n'y a pas d'am�elioration g�en�erale des performances. Les performances

sont même l�eg�erement moins bonnes pour les pond�erationsw1, w3 et w5 que pour la version sans pond�eration

(wi = 1). Les � CC valent respectivement  0:014,  0:014 et  0:013 pour les pond�erationsw1, w3 et w5. Les

fonctions de cumul w1, w3 et w5 sont plus p�enalisantes pour les distorsions pr�esentes dans les zones n'attirant

pas l'attention, que les fonctions de cumulw2, w4 et w6. En e�et, les fonctions de cumul w1, w3 et w5 utilisant

directement la saillance, si celle-ci est nulle le poids des distorsions pr�esentes dans les zones correspondantes

l'est aussi. Par contre les fonctions de cumulw2, w4 et w6 sont de la forme (1 + Saillance), ce qui permet

de donner un poids non nul aux distorsions pr�esentent dans les zones de saillance nulle. Il sembledonc que la

pond�eration par la saillance ne doive pas trop p�enaliser ces zones l�a. Cette observation �etait aussi valable dans

le cas des images (cf. section 8.4.2.1). Pour les autres pond�erations les r�esultats sont �equivalents �a la version

sans pond�eration (wi = 1).
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Cumul Indicateurs
Saillance wi � s CC SROCC RMSE
Aucune 1 1 0.889 0.904 0.526

w1 1 0.875 0.903 0.554
w2 1 0.889 0.904 0.525

R�eelle w3 1 0.875 0.903 0.554
w4 1 0.883 0.908 0.538
w5 1 0.876 0.904 0.553
w6 1 0.89 0.906 0.524

Aucune 1 2 0.892 0.9 0.519
w1 2 0.878 0.904 0.548
w2 2 0.892 0.901 0.519

R�eelle w3 2 0.878 0.904 0.548
w4 2 0.886 0.912 0.532
w5 2 0.88 0.905 0.546
w6 2 0.893 0.902 0.517

Table 9.2 { Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e en fonction des di��erentes fonctions de
pond�eration wi , des valeurs� s et pour un cumul spatial d�e�ni par la relation (9.6).

Pour � s = 2, les r�esultats montrent que les tendances entre les di��erentes pond�erations sont similaires.

Cependant, on peut observer une am�elioration globale des r�esultats par rapport �a la con�guration � s = 1, ce

qui conforte l'id�ee de donner plus de poids aux distorsions spatiales les plus importantes (cf. section 5.2).

Les r�esultats montrent �egalement que la fonction de cumul w6 produit les meilleures performances quelle

que soit la valeur de� s. Cette fonction utilisant une version binaris�ee de la saillance (zones saillantes, zones non

saillantes), on peut remettre en cause l'int�erêt d'utiliser toutes les valeurs interm�ediaires de saillance pour la

pond�eration des distorsions.

9.4.3 Discussion

Di��erentes fonctions de cumul spatial bas�ees sur l'attention visuelle ont �et�e te st�ees dans le but d'am�eliorer

l'�evaluation objective de la qualit�e de vid�eos. L'attention visuelle r�eelle, e nregistr�ee au travers des mouvements

oculaires des observateurs lors d'une campagne d'�evaluation de la qualit�e, est utilis�ee. Lesr�esultats montrent que

l'am�elioration de la pr�ediction n'est pas �etablie et laissent penser que la fa�con de prendre en compte l'attention

visuelle ne peut se limiter �a une simple pond�eration spatiale. Les r�esultats tendent �a montrer �egalement que la

fonction de pond�eration ne doit pas trop p�enaliser les zones de saillance nulle (ou de faiblesaillance) sous peine

de voir les performances d�ecrô�tre.

Ces r�esultats sont concordants avec ceux obtenus sur les images et leur explication peut êtresimilaire. De

même que pour les images (cf. section 8.4.3), au cours de l'exploration d'une vid�eo �a �evaluer Un observateur

peut passer moins de temps sur une d�egradation �evidente que sur une d�egradation plus discr�ete. Dans le premier

cas, la saillance est faible, mais la contribution �a la note de qualit�e est �elev�ee. La saillance est faible car

l'observateur n'est rest�e que peu de temps sur cette distorsion, et la contribution �a la note de qualit�e est

�elev�ee car la distorsion est importante par cons�equent la gêne occasionn�ee doit l'̂etre aussi. Dans le second
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cas, la saillance est �elev�ee et la contribution au jugement de qualit�e est plus faible. Lasaillance est �elev�ee car

l'observateur est rest�e plus longtemps sur cette distorsion, et la contribution �a la note de qualit�e est faible car

la distorsion est faible par cons�equent la gêne occasionn�ee doit l'̂etre aussi. Il semble donc que l'information

de saillance et l'intensit�e des d�egradations doivent être consid�er�ees conjointement dans la fonction de cumul

spatial. L'am�elioration des performances de m�etriques de qualit�e reposant sur l'utilisat ion de l'information li�ee

�a l'attention visuelle, demande donc l'�elaboration de fonctions de pond�eration plus complexes.

9.5 Conclusion

Ce chapitre �etait d�edi�e �a l'�etude de l'attention visuelle en �evaluation de q ualit�e de vid�eos. Cette �etude fut

possible grâce �a la r�ealisation de tests oculom�etriques men�es d'une part dans une situation d'exploration libre,

d'autre part durant une campagne d'�evaluation subjective de la qualit�e de vid�eos.

Le premier aspect �etudi�e concernait l'�evaluation subjective de la qualit�e. A partir des donn�ees oculom�etriques,

nous avons montr�e que la tâche d'�evaluation de qualit�e avait un impact sur la strat�e gie visuelle d�eploy�ee pour

regarder les vid�eos d�egrad�ees �a �evaluer. Par contre, nous avons montr�e que la tâched'�evaluation de qualit�e

n'in
uen�cait pas clairement le d�eploiement de la strat�egie visuelle dans le cas des vid�eos de r�ef�erence. L'impact

de la tâche d'�evaluation de qualit�e n'est donc pas le même suivant que l'on pr�esente des images ou des vid�eos aux

observateurs. Une explication possible r�eside dans le caract�ere temporel intrins�equedes vid�eos : la dimension

temporelle des vid�eos contraint l'observateur �a adapter continuellement sa strat�egie visuelle �a la vid�eo. Il n'est

plus aussi libre dans son exploration, car le contenu des di��erentes zones spatiales varie temporellement. Dans

une situation d'exploration libre, la part du m�ecanisme bottom-up est sans doute plus importante pour les vid�eos

que pour les images. Cependant, lorsqu'il s'agit de regarder les vid�eos �a �evaluer, le m�ecanismetop-down li�e �a la

tâche �a accomplir reste pr�epond�erant.

Le second aspect �etudi�e concernait l'�evaluation objective et l'in
uence de l'attention visu elle dans la construc-

tion du jugement de qualit�e. En utilisant l'information de saillance r�eelle, nous avons mont r�e que l'utilisation

de fonctions de pond�eration donnant simplement plus d'importance aux zones de forte saillance ne permettait

pas d'am�eliorer de fa�con g�en�erale la pr�ediction de m�etriques de qualit�e. Ces r�es ultats con�rment ceux obtenus

pour les images dans le chapitre pr�ec�edent. Comme nous l'avons �evoqu�e dans pour les images,davantage de

recherches doivent être men�ees pour mieux comprendre les m�ecanismes de l'attention visuelle dans une tâche

d'�evaluation de la qualit�e de vid�eos. L'information de saillance et l'intensit�e d es d�egradations semblent devoir

être consid�er�ees de fa�con conjointe.
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Conclusion

La troisi�eme partie de ce m�emoire �etait consacr�ee �a l'�etude du rôle de l'attention visuelle dans l'�evaluation

subjective et objective de la qualit�e d'images et de vid�eos. Cette �etude repose sur les donn�ees collect�ees lors

de tests oculom�etriques. Ces tests ont �et�e men�es sur des images et sur des vid�eos, �a la fois dans une situation

d'exploration libre et �a la fois dans des campagnes d'�evaluation subjective de la qualit�e visuelle. Le protocole

utilis�e lors des tests subjectifs d'�evaluation de qualit�e est le protocole DSIS. Les donn�ees collect�ees ont permis la

construction de v�erit�es terrains repr�esent�ees sous la forme de cartes de saillancepour les images et de s�equences

de saillance pour les vid�eos.

Concernant l'�evaluation subjective de la qualit�e, nous avons compar�e les cartes et les s�equences de saillance

obtenues dans les di��erentes con�gurations. Les r�esultats les plus importants ont montr�e que la tâche de qualit�e

avait une in
uence sur le d�eploiement de l'attention visuelle. Dans le cas des images, l'in
uence de la tâche se

manifeste �a la fois sur les images de r�ef�erence et �a la fois sur les images d�egrad�ees, et cela de fa�cons di��erentes.

Sur les images de r�ef�erence, les observateurs semblent essayer de m�emoriser certaines zones en pr�evision de

l'image �a �evaluer qui suit. Par ailleurs, nous avons montr�e qu'il n'y avait aucun app rentissage de la tâche de

qualit�e du point de vue de l'attention visuelle, confortant ainsi l'utilisation du protocole DSIS. Dans le cas

des vid�eos, l'in
uence de la tâche ne se manifeste pas sur les vid�eos de r�ef�erencemais plutôt sur les vid�eos �a

�evaluer. L'existence de ces di��erentes strat�egies visuelles complique la mod�elisation de l'attention visuelle. Dans

ce contexte, les mod�eles d'attention visuelle devraient être capables d'une part de prendre en compte l'in
uence

de la tâche de qualit�e et d'autre part de simuler les di��erences de strat�egies d�eploy�ees entre les r�ef�erences et les

d�egrad�ees. Ce qui, �a notre connaissance, n'est pas le cas actuellement.

Concernant l'�evaluation objective de la qualit�e, nous nous sommes int�eress�es �a l'in
 uence de l'attention

visuelle dans la construction du jugement de qualit�e. Pour cela, nous avons utilis�e l'information de saillance r�eelle

pour pond�erer les distorsions mesur�ees au sein de di��erentes m�etriques de qualit�e. Les fonctions de pond�eration

�etaient inspir�ees du peu de litt�erature sur le sujet, �a la di��erence majeur e que la saillance utilis�ee dans nos

travaux est la saillance r�eelle et non pas une saillance issue d'un mod�ele d'attention visuelle. Nous avons montr�e

que, dans le cas des images comme dans le cas des vid�eos et contrairement �a certains r�esultats de la litt�erature,

une simple pond�eration lin�eaire des distorsions par l'attention visuelle ne permettait pas d'am�eliorer clairement

les performances de m�ethodes d'�evaluation objective de la qualit�e. Davantage de recherches doivent être men�ees

dans les deux cas pour mieux comprendre les m�ecanismes de l'attention visuelle dans la construction du jugement

de qualit�e. Il semble que l'information de saillance et l'intensit�e des d�egradations doivent être consid�er�ees de

fa�con conjointe.
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Plusieurs r�esultats importants ont �et�e obtenus par les travaux e�ectu�es dans cet te th�ese. Les contributions

de ce travail touchent l'�evaluation locale des distorsions perceptuelles ainsi quel'�evaluation globale de la qualit�e

visuelle d'images et de vid�eos. Ces contributions tentent de r�epondre �a des besoins de l'industrie de l'image et

de la vid�eo.

Contributions majeures concernant l'�evaluation locale des distorsions
perceptuelles en images et vid�eos

L'�evaluation locale des distorsions est un des besoins des concepteurs de syst�emes de traitement d'images ou

de vid�eos. A�n de r�epondre �a ce besoin, nous avons con�cu et d�evelopp�e des crit�eres objectifs d'�evaluation locale

des distorsions avec r�ef�erence compl�ete tant pour les images �xes que pour les vid�eos.Les m�ethodes propos�ees

reposent sur une mod�elisation du syst�eme visuel humain.

Concernant les images �xes, nous avons simpli��e une mod�elisation existante du syst�eme visuel humain en

proposant une d�ecomposition en sous-bande fond�ee sur la transform�ee en ondelettes. De plus, nousavons propos�e

une am�elioration de la mod�elisation des e�ets de masquage par la prise en compte du masquage semi-local en

plus du masquage de contraste.

Concernant les vid�eos, nous avons con�cu et d�evelopp�e une nouvelle approche d'�evaluation locale des dis-

torsions temporelles. Cette approche repose sur un cumul temporel court terme des distorsions spatiales.Ce

cumul temporel court terme est une mod�elisation fov�eale du syst�eme visuel humain simulant l'�evaluation des

distorsions d'une vid�eo r�ealis�ee au travers des m�ecanismes de s�election de l'attention visuelle.

L'absence de v�erit�e terrain ne nous a pas permis de r�ealiser une �evaluation quantitative de la pertinence des

cartes de distorsions visuelles obtenues pour les images, ou des s�equences de distorsions visuellesobtenues pour

les vid�eos. Cependant, dans le cas des images, nous avons �evalu�e qualitativement la pertinence de nos cartes

de distorsions visuelles par la r�ealisation de tests comparatifs sur des observateurs. Cestests montrent que nos

cartes de distorsions visuelles ont �et�e pr�ef�er�ees dans 60% des cas par rapport aux cartesd'erreurs quadratiques

et aux cartes de SSIM.
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Contributions majeures concernant l'�evaluation de la qualit�e visuelle
d'images et de vid�eos

Un autre besoin des concepteurs de syst�emes de traitement d'images ou de vid�eos est l'�evaluation objective

de la qualit�e d'images et de vid�eos, ou autrement dit, la construction automatique d'un ju gement global de

qualit�e visuelle. Pour r�epondre �a ce besoin, nous avons propos�e des crit�eres objectifs de qualit�e visuelle avec

r�ef�erence compl�ete pour les images �xes et pour les vid�eos.

Concernant les images �xes, nos travaux ont consist�e �a concevoir, d�evelopper et valider desm�etriques de

qualit�e s'appuyant sur les crit�eres objectifs d�evelopp�es pour �evaluer localement les distorsions perceptuelles

spatiales auxquelles nous avons ajout�e ensuite un cumul spatial des distorsions. Ces m�etriques ont �et�e �evalu�ees

�a partir d'un ensemble de tests subjectifs de qualit�e visuelle. Les r�esultats lesplus importants montrent d'une

part que la prise en compte du masquage semi-local dans la mod�elisation des e�ets de masquage am�eliore

signi�cativement les performances des crit�eres et d'autre part qu'il est possible de simuler le comportement

multi-canal du syst�eme visuel �a partir d'une transform�ee en ondelettes, avec de bonnesperformances. Par

exemple, dans le cas de la m�etrique fond�ee sur la transform�ee en ondelettes et mod�elisant le masquage semi-

local, les coe�cients de corr�elation avec les notes subjectives moyennes varient entre 0:919 pour la baseToyama1

(MOS) et 0:943 pour la baseToyama2 (DMOS).

Concernant les vid�eos, nous avons propos�e une nouvelle approche d'�evaluation objective dela qualit�e. Cette

approche repose sur deux cumuls temporels : un cumul temporel long terme et un cumul temporel court terme.

Le cumul temporel court terme est celui d�evelopp�e dans cette th�ese pour l'�evaluation locale des distorsions

perceptuelles spatio-temporelles. Le cumul temporel long terme int�egre un comportement asym�etrique sur les

variations instantan�ees de distorsions et un e�et de saturation perceptuelle. A�n d'�evaluer les performances de

notre approche et de les comparer avec celles de m�etriques de la litt�erature, des tests subjectifs d'�evaluation de

la qualit�e de vid�eo ont �et�e men�es. Les r�esultats montrent les bonnes performances de l'approche propos�ee ainsi

que la n�ecessit�e des deux cumuls temporels utilis�es. Par exemple, la m�etrique que nous avons d�evelopp�ee (VQA)

fournit un coe�cient de corr�elation avec les notes subjectives moyennes de 0:892 sur la base de test utilis�ee,

contre 0:516 pour le PSNR moyenn�e temporellement et contre 0:738 pour le crit�ere VSSIM.

Contributions majeures relativement �a l'attention visuelle dans un
contexte d'�evaluation de la qualit�e d'images et de vid�eos

Nous avons apport�e les premiers �el�ements de r�eponse au rôle de l'attention visuelle en�evaluation de la qualit�e

visuelle d'images et de vid�eos. Pour cela, nous avons men�e des tests oculom�etriques �a la fois dans une situation

d'exploration libre et �a la fois dans des campagnes d'�evaluation subjective de la qualit�e visuelle. Les donn�ees

collect�ees ont permis la construction de la v�erit�e terrain n�ecessaire �a nos travaux.

Concernant l'�evaluation subjective de la qualit�e, nous avons compar�e les cartes et les s�equences de saillance

obtenues dans les situations d'exploration libre et d'�evaluation subjective de la qualit�e visuelle. Les r�esultats les
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plus importants ont montr�e l'in
uence de la tâche de qualit�e sur le d�eploiement de l'attention visuelle ainsi que

celle, dans une moindre mesure, des distorsions. L'existence de ces di��erentes strat�egies visuelles complique la

mod�elisation de l'attention visuelle. Dans ce contexte, les mod�eles d'attention visuelle devraient être capables

d'une part de prendre en compte l'in
uence de la tâche de qualit�e et d'autre part de simuler les di��erences de

strat�egies d�eploy�ees entre les r�ef�erences et les d�egrad�ees.

Concernant l'�evaluation objective de la qualit�e, nous nous sommes int�eress�es �a l'in
 uence de l'attention

visuelle dans la construction du jugement de qualit�e. Pour cela, nous avons utilis�e l'information de saillance r�eelle

pour pond�erer les distorsions mesur�ees au sein de di��erentes m�etriques de qualit�e. Les fonctions de pond�eration

�etaient inspir�ees du peu de litt�erature sur le sujet, �a la di��erence majeur e que l'attention visuelle utilis�ee dans

nos travaux �etait la v�eritable attention visuelle produite naturellement par les obser vateurs et non pas celle issue

d'un mod�ele. Nous avons montr�e que, dans le cas des images comme dans celui des vid�eos et contrairement �a

certains r�esultats de la litt�erature, l'utilisation de l'attention visuelle ne peu t se limiter �a une simple pond�eration

lin�eaire des distorsions.

Perspectives

Les perspectives sont multiples et relatives aux di��erents sujets abord�es dans cetteth�ese.

Concernant l'�evaluation locale des distorsions. Nous avons montr�e que la prise en compte dumasquage semi-

local pr�esentait un grand int�erêt. Cependant, sa mod�elisation m�eriterait d'̂ etre am�elior�ee car l'utilisation de

l'entropie n'est sans doute pas la mesure semi-locale id�eale. La d�e�nition d'une mesuresemi-locale permettant

de mieux quali�er l'e�et de masquage semi-local est un axe de recherche int�eressant. Par ailleurs, un probl�eme

r�ecurant en �evaluation locale des distorsions est l'absence de v�erit�e terrain. La conception et la r�ealisation

d'exp�erimentations permettant d'en constituer une seraient b�en�e�ques pour tout e la communaut�e travaillant

sur le sujet.

Concernant l'�evaluation objective de la qualit�e visuelle globale d'images anim�ees, d'autres fa�cons de r�ealiser

le cumul temporel long terme peuvent être envisag�ees. On pourrait remettre en question la position du cumul

spatial par images le pr�ec�edent en imaginant un cumul spatio-temporel reprenant le comportementasym�etrique

et l'e�et de saturation perceptuelle du cumul temporel long terme actuel.

Concernant l'utilisation de l'attention visuelle en �evaluation objective de la qualit� e, les recherches ne font

que commencer. Ces recherches doivent passer par la mise au point de fonctions de pond�eration plus �elabor�ees

que de simples pond�erations lin�eaires des distorsions. Ces fonctions doivent pr�ealablement̂etre valid�ees avec

l'attention visuelle r�eelle avant que celle-ci ne soit remplac�ee par le produit d'un mod�ele d'attention visuelle.

Un axe de recherche peut être de concevoir une fonction consid�erant de fa�con conjointe l'attention visuelle et

l'intensit�e des d�egradations. Par ailleurs, des travaux peuvent être envisag�es sur la mod�elisation de l'attention

visuelle dans ce contexte a�n que soit int�egrer dans les mod�eles les aspects cognitifsn�ecessaires.
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Annexe A

Biologie du syst�eme visuel humain

A.1 L'oeil : organe de la vision

Du point de vue fonctionnel, l'oeil peut être compar�e �a un appareil photo et la r�eti ne �a une pellicule photo-

graphique. En e�et, le rôle de l'appareil photo est de concentrer sur le �lm une image nette ni trop sombre ni

trop lumineuse. On y parvient grâce �a la bague de mise au point qui met l'objet au foyer, et au diaphragme qui

s'ouvre et se ferme pour laisser passer juste la bonne quantit�e de lumi�ere pour la sensibilit�e du �lm. Notre oeil

fait exactement la même chose, �a tout moment de la journ�ee. La mise au point est assur�ee par la corn�ee et le cris-

tallin, alors que l'iris s'occupe d'ajuster la luminosit�e optimale pour notre r�etine. Celle-ci, avec ses nombreuses

couches de neurones, est toutefois beaucoup plus complexe et sensible qu'une pellicule photographique.

Figure A.1 { Coupe transversale de l'oeil.

La premi�ere membrane travers�ee par la lumi�ere est la conjonctive. Il s'agit d'une �ne membr ane transparente

qui couvre le devant de l'oeil et se replie pour tapisser l'int�erieur des paupi�eres. Avant d'atteindre les di��erentes

r�egions de la r�etine, la lumi�ere traverse ensuite la corn�ee qui forme la surfaceexterne transparente et l�eg�erement

bomb�ee au centre de l'oeil (cf. Figure A.1). Comme la corn�ee ne poss�ede pas de vaisseaux sanguins, elle prend

ses nutriments dans le milieu qui est situ�e derri�ere, l'humeur aqueuse, ainsi quedans celui qui est situ�e devant,
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les larmes r�epandues par le clignement des paupi�eres.

La lumi�ere traverse ensuite le cristallin, v�eritable lentille qui baigne entre l 'humeur aqueuse et l'humeur

vitr�ee qui remplit l'int�erieur de l'oeil.

La pupille est le terme employ�e pour d�esigner l'ori�ce qui permet �a la lumi�ere d'ent rer dans l'oeil et d'atteindre

la r�etine. Le diam�etre de la pupille est contrôl�e par l'iris, un muscle circul aire dont la pigmentation donne

la couleur �a l'oeil, et dont la contraction lui permet de s'adapter continuellement aux di��erentes conditions

d'�eclairage. Ainsi, la nuit, on aura de grandes pupilles noires parce que notre iris est ouvertau maximum pour

laisser entrer le peu de lumi�ere disponible. C'est ce qu'on appelle le r�e
exe pupillaire.

Le fond de l'oeil est pour sa part tapiss�e par la r�etine qui capte les rayons lumineux. Le nerf optique, form�e

par les axones des cellules ganglionnaires de la r�etine, quitte ensuite l'oeil par l'arri�ere pour rejoindre le premier

relais visuel dans le cerveau. Cette zone de la r�etine o�u l'information lumineuse est perdue est appel�ee disque

optique ou tâche aveugle.

La scl�erotique, ou blanc de l'oeil, est en continuit�e de la corn�ee. Elle forme la paroi dure du globe oculaire et

dans laquelle sont ins�er�ees trois paires de muscles. Ce sont ces muscles oculaires qui permettent les mouvements

du globe oculaire dans les orbites du crâne.

Situ�ee entre la scl�erotique et la r�etine, la choro•�de est une couche richement vascularis�ee qui assure la nutrition

de l'iris et de la r�etine. Elle contient une couche de cellules pigment�ees qui absorbent la lumi�ere et qui font que

l'int�erieur de notre oeil, visible �a travers la pupille, parâ�t noir.

Di��erentes parties de l'oeil participent �a la focalisation de l'image sur la r�etine. L' humeur aqueuse et l'humeur

vitr�ee jouent un rôle fondamental dans la focalisation de l'image sur la r�etine grâce au ph�enom�ene de r�efraction.

La courbure de la corn�ee accentue aussi la r�efraction des rayons lumineux virtuellement parall�eles provenant

d'objets tr�es �eloign�es. Le cristallin contribue �egalement, mais dans une moindre mesure, �a r�efracter les rayons

lumineux venant de loin pour qu'ils convergent en un seul point sur la r�etine. Cependant�a plus courte distance,

�a partir de 9 m�etres et moins environ, le cristallin joue un rôle beaucoup plus actif pour nous aider �a faire la

mise au point.

Une fois que la lumi�ere a atteint la r�etine en y formant une image ni trop sombre, ni trop lumineuse, le

syst�eme optique de l'oeil a jou�e son rôle. C'est maintenant �a la r�etine de jouer le sien.

A.2 La r�etine

Pour voir, il faut d'abord que l'oeil forme une image pr�ecise de la r�ealit�e sur la r �etine. Il faut ensuite

que l'intensit�e lumineuse soit transform�ee en in
ux nerveux par les cellules photor�eceptrices de celle-ci. Le

traitement de l'image par le syst�eme nerveux devient alors possible et il commence non pas dans le cerveau mais

imm�ediatement dans la r�etine elle-même.
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A.2.1 La r�etine : Une structure multicouche

Concr�etement, la r�etine est une �ne pellicule de tissu nerveux ayant la consistance etl'�epaisseur d'un papier

�a cigarette mouill�e (0.1 �a 0.5 mm). Les neurones de la r�etine sont organis�es en trois couches principales s�epar�ees

par 2 couches interm�ediaires o�u se font surtout des connexions entre les di��erents neurones.

La premi�ere couche situ�ee en profondeur contient les photor�ecepteurs qui sont les seules cellules de la r�etine

capables de convertir la lumi�ere en in
ux nerveux. Les photor�ecepteurs r�eagissent �a di�� erentes longueurs d'ondes

et di��erentes intensit�es lumineuses. Ils sont s�epar�es en deux grandes familles : lescônes et les bâtonnets. La

r�epartition des cônes et des bâtonnets n'est pas uniforme sur la r�etine comme nous l'indique la �gure A.2.

Figure A.2 { R�epartition des cellules photor�eceptrices sur la r�etine.

Les cônes se concentrent au centre de la r�etine dans une r�egion appel�ee la fov�ea, alors que les bâtonnets,

beaucoup plus nombreux, sont situ�es dans la r�etine p�eriph�erique. Le nombre de photor�ecepteurs connect�es �a une

même cellule ganglionnaire est aussi beaucoup plus grand en p�eriph�erie. L'e�et combin�e decette organisation

est d'accrô�tre la sensibilit�e �a la lumi�ere en p�eriph�erie de la r�etine . La contrepartie est que la pr�ecision de

l'image sou�re de la convergence de nombreux photor�ecepteurs sur une même cellule ganglionnaire. Une bonne

acuit�e visuelle comme celle de la r�etine centrale demande en e�et un faible rapport photor�ecepteurs/cellules

ganglionnaires. Elle est aussi favoris�ee par les cônes de la fov�ea qui sont tr�es petits et tass�es les uns contre

les autres. Plus on s'�eloigne de la fov�ea, plus la taille des cônes augmente ainsi que l'espace entre eux, les

bâtonnets remplissant l'espace restant. Malgr�e la grande densit�e des cônes dans la fov�ea,la petitesse de cette

r�egion fait en sorte que seulement quelques pourcents des cônes de la r�etine s'y trouvent. Des �etudes portant

sur les cônes ont permis de les diviser en trois grandes cat�egories en fonction de leur sensibilit�e aux longueurs

d'ondes lumineuses : les cônes dits S (pourSmall), les cônes dits M (pour Medium) et les cônes dits L (pour

Large). Ces trois cat�egories ont une sensibilit�e maximale situ�ee respectivement autour des longueurs d'ondes

de 420 nm (proche de la couleur bleue), 531 nm (proche de la couleur verte) et 558 nm (proche de la couleur

rouge). Les r�eponses (normalis�ees) de ces trois types de cônes en fonction des longueurs d'ondes sont illustr�ees

�gure A.3.
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Figure A.3 { R�eponse normalis�ee des cônes L,M et S.

L'in
ux nerveux issu des photor�ecepteurs est ensuite transmis aux neurones bipolaires situ�esdans la deuxi�eme

couche, puis aux neurones ganglionnaires situ�es dans la troisi�eme. Ce sont uniquement les axonesde ces neurones

ganglionnaires qui vont sortir de l'oeil pour rejoindre le premier relais visuel dans le cerveau.

�A côt�e de cette voie directe qui va des photor�ecepteurs au cerveau, deux autres types decellules participent au

traitement de l'information visuelle dans la r�etine. D'une part les cellules horizontales re�coivent de l'information

des photor�ecepteurs et la transmettent �a plusieurs neurones bipolaires environnants. Et d'autre part les cellules

amacrines re�coivent leurs < entr�ees > des cellules bipolaires et proc�edent de la même fa�con avec les neurones

ganglionnaires c'est-�a-dire activent ceux qui sont dans les environs. Il existe trois types de cellules horizontales

pr�esentant une pr�ef�erence chromatique donnant naissance �a des antagonismes chromatiques[Valois58] [Jameson

55] rouge-vert (les signaux des cônes M et L s'opposent) et jaune-bleu (les signaux des cônes S, s'opposent �a la

somme des signaux des cônes M et L).

A.2.2 Les champs r�ecepteurs

Les neurones des di��erentes couches de la r�etine< couvrent > chacun une r�egion de notre champ visuel. Cette

r�egion de l'espace o�u la pr�esence d'un stimulus appropri�e modi�e l'activit�e ner veuse d'un neurone est appel�ee

le champ r�ecepteur de ce neurone.

Pour un photor�ecepteur donn�e par exemple, on peut dire que son champ r�ecepteur est limit�e au petit point

lumineux qui, dans le champ visuel, correspond �a l'emplacement pr�ecis du photor�ecepteur sur la r�etine. Mais au

fur et �a mesure que l'on passe d'une couche de la r�etine �a l'autre, et �a plus forte raison si l'on se rend jusqu'aux

neurones du cortex visuel, les champs r�ecepteurs se complexi�ent.

Ainsi, les champs r�ecepteurs des cellules bipolaires sont de forme circulaire. Le centre et lap�eriph�erie de ce

disque fonctionnent toutefois en opposition : un jet de lumi�ere qui frappe le centre du champ va avoir l'e�et

inverse lorsqu'il tombe sur la p�eriph�erie. Par exemple, si un stimulus lumineux sur le centre a un e�et excitateur
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sur la cellule bipolaire, celle-ci subit une d�epolarisation. On dit alors qu'elle est �a centre ON. Un rayon de

lumi�ere qui tombe seulement sur la p�eriph�erie du champ de cette cellule aura l'e�et oppos�e, c'est-�a-dire une

hyperpolarisation de la membrane. D'autres cellules bipolaires, �a centre OFF celles-l�a, vont montrer exactement

le comportement inverse : la lumi�ere sur le centre produit ici une hyperpolarisation alors qu'un stimulus lumineux

sur la p�eriph�erie a un e�et excitateur. On distingue donc deux types de cellules bipolaires selon la r�eponse de

leur champ r�ecepteur : �a centre ON et �a centre OFF.

Tout comme les cellules bipolaires, les cellules ganglionnaires ont �egalement des champs r�ecepteurs concen-

triques qui poss�edent un antagonisme centre-p�eriph�erie. Mais contrairement aux cellulesbipolaires, ce n'est pas

par une hyperpolarisation ou une d�epolarisation que r�epondent les deux types de cellules ganglionnaires, ON ou

OFF, mais bien par des potentiels d'action dont la fr�equence de d�echarge est augment�ee oudiminu�ee. Ceci dit,

la r�eponse �a la stimulation du centre du champ r�ecepteur est toujours inhib�ee par la stimulation de la p�eriph�erie.

La cons�equence de cette organisation est que les zones excitatrices et inhibitrices se neutralisent lorsqu'elles

sont excit�ees par un signal uniforme, alors qu'elles ampli�ent la r�eponse �a un signal de type contour. La sensibilit�e

de la r�etine est donc bas�ee sur l'information de contraste.

On distingue deux types de cellules ganglionnaires, les cellules P et les cellules M, correspondant �a deux


ux visuels s�epar�es dans le cerveau, appel�es respectivement voie parvocellulaire et voie magnocellulaire. La tr�es

grande majorit�e des cellules ganglionnaires sont de type P, elles ont un champ r�ecepteur tr�es r�eduit et encodent

les d�etails d'une image ainsi que la plupart des informations chromatiques. Les cellules de type M poss�edent des

champs r�ecepteurs tr�es larges, elles sont insensibles �a la couleur mais r�epondent aumouvement.

La r�etine est le premier �etage de traitement de l'image par le syst�eme nerveux. C'est un �el�ement de pr�e-

traitement important permettant de �ltrer (spatialement et temporellement) et de d�ecompos er (couleur, mou-

vement, etc.) l'information lumineuse avant les traitements post-r�etiniens.

A.3 De la r�etine au cortex

Les axones des cellules ganglionnaires de la r�etine se rassemblent pour former le nerf optique. C'estpar

lui que l'information visuelle, maintenant traduite en in
ux nerveux se propageant le long du nerf, se rendra

jusqu'aux di��erentes structures c�er�ebrales responsables de l'analyse du signal visuel. Lesnerfs optiques quittent

donc les yeux au niveau des disques optiques et se r�eunissent pour former le chiasma optique juste en avant

de l'hypophyse. Le chiasma optique permet la d�ecussation d'un certain nombre d'axonesen provenance de la

r�etine, c'est-�a-dire leur changement de côt�e pour assurer le traitement crois�e de l'i nformation visuelle. C'est en

partie grâce �a cette r�epartition de l'information que nous pouvons percevoir le relief d'une sc�ene visuelle.

Les axones en provenance du côt�e nasal de la r�etine vont changer de côt�e au niveau du chiasma optique pour

faire en sorte que la moiti�e gauche du champ visuel soit per�cue par l'h�emisph�ere c�er�ebral droit, et vice-versa.

Comme la partie de la r�etine du côt�e des tempes re�coit d�ej�a son information du ch amp visuel qui lui est oppos�e,

ses axones n'ont pas besoin de changer de côt�e et continuent tout droit dans le tractus optique.

La grande majorit�e des �bres nerveuses du tractus optique projette sur le corps genouill�e lat�eral (CGL)
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dans la partie dorsale du thalamus. Le CGL constitue le relais principal de la voie qui m�eneau cortex visuel

primaire. Cette projection du CGL vers le cortex visuel porte le nom de radiation optique. La distribution

strati��ee des neurones du CGL indique que des aspects distincts de l'information visuelle en provenance de la

r�etine pourraient être trait�es s�epar�ement au niveau de ce relais synaptique. Les di�� erentes couches neuronales

sont rassembl�ees en trois types : magnocellulaires, parvocellulaires et coniocellulaires.En fait, il a �et�e d�emontr�e

que ce sont tr�es exactement les cellules ganglionnaires de type M qui projettent leur r�eponse dans les couches

magnocellulaires du CGL et les cellules ganglionnaires de type P dans les couches parvocellulaires. Le traitement

en parall�ele de canaux d'information distincts �a partir de la r�etine semble donc être pr�eserv�e �a travers le CGL,

et la sp�ecialisation des cellules du CGL est tr�es similaire �a celle des cellules ganglionnaires de la r�etine. L'utilit�e

des couches coniocellulaires est encore mal connue.

Le CGL n'est pas un simple relais passif sur la voie qui va de la r�etine au cortex. Le cortex visuel primaire

exerce une r�etroaction importante sur le CGL modi�ant en retour ses r�eponses visuelles.De plus, le CGL

peut être activ�e par des neurones du tronc c�er�ebral dont l'activit�e est associ�ee �a la vigilance et aux processus

attentionnels. Ceux-ci agiraient comme modulateur de la r�eponse des neurones du CGL, renfor�cant l'id�ee que

le CGL est en r�ealit�e le premier endroit de la voie visuelle o�u des �etats mentaux particuliers in
uencent notre

perception visuelle.

Les cellules du CGL vont ensuite rejoindre leur cible principale : le cortex visuel primaire. Aussi appel�e

cortex stri�e ou simplement V1, le cortex visuel primaire se situe dans la partie la pluspost�erieure du lobe

occipital du cerveau. C'est l�a que l'image va commencer �a être reconstitu�ee �a partir des champs r�ecepteurs

des cellules de la r�etine. Le champ visuel fov�eal constitue une zone de projection plus importante que la zone

r�etinienne correspondante. Ceci �etant du �a la r�epartition irr�eguli�ere des photor�ec epteurs sur la r�etine comme

expliqu�e section A.2.1. Cette zone joue un rôle important dans la focalisation de l'attention visuelle par une

analyse locale plus �ne. Ce sont les mouvements oculaires qui permettent de positionner l'image d'un objet

particulier sur cette zone de projection. En plus du cortex primaire, pr�es d'une trentaine d'aires corticales

di��erentes contribuant �a la perception visuelle ont �et�e d�ecouvertes jusqu'�a ce jour. Les aires primaires (V1) et

secondaires (V2) sont entour�ees de nombreuses autres aires visuelles tertiaires ou associatives : V3, V4,V5, etc.

Dans l'aire V2, les principales caract�eristiques de l'aire V1 se retrouve. L'aire V3 traite des informations relatives

�a la dynamique des formes, mais ne semble pas être sensible aux couleurs. L'aire V4 traite des informations

relatives �a la couleur et �a l'orientation. L'aire V5 est particuli�erement sensible au mouvement, mais ne semble

pas sensible aux couleurs et aux formes.

Un sch�ema g�en�eral �emerge toutefois de cette complexit�e selon lequel il existerait deux grands syst�emes

corticaux de traitement de l'information visuelle : une voie ventrale qui s'�etendrait ver s le lobe temporal, et

une voie dorsale qui se projette vers le lobe pari�etal. La voie ventrale aurait pour mission fondamentale de

permettre la perception consciente, la reconnaissance et l'identi�cation des objets en traitant leurs propri�et�es

visuelles< intrins�eques > comme leur forme, leur couleur, etc. La voie dorsale, en revanche, aurait pour mission

fondamentale d'assurer le contrôle visuo-moteur sur les objets en traitant leurs propri�et�es< extrins�eques>, celles
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qui sont critiques pour leur saisie, comme leur position spatiale, leur orientation ou leur taille.
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Annexe B

Impl�ementation de la DCP

La d�ecomposition en canaux perceptuels met en oeuvre un d�ecoupage du plan fr�equentiel tel qu'obtenu par

une transform�ee de Fourier. Dans nos travaux, nous utilisons une transform�ee de Fourierrapide FFT (acronyme

anglais : FFT ou Fast Fourier Transform ) a�n de calculer la transform�ee de Fourier discr�ete (TFD) des images.

L'�elaboration de la d�ecomposition en canaux perceptuels (�gure 2.8) est r�ealis�ee �a partir d'un ensemble de

�ltres : les �ltres DoM et les �ltres Fan. Dans cette annexe nous allons d�ecrire les caract�er istiques de ces �ltres

ainsi que le processus utilis�e pour les calculer.

B.0.0.1 Les �ltres DoM

Les �ltres DoM ( Di�erence of Mesa) sont des �ltres passe-bande sans s�electivit�e angulaire : ce sont eux qui

permettent de construire les couronnes. Pour construire un �ltre DoM, il faut commencer par calculerdes �ltres

Mesa qui sont des �ltres 2D passe-bas en fr�equences radiales. La fonction de transfert d'un �ltreMesa peut

être mod�elis�ee par la convolution d'un �echelon de Heaviside avec une gaussienne. L'�echelon de Heaviside a une

valeur unit�e �a l'int�erieur d'un cercle de rayon fc et une valeur nulle �a l'ext�erieur. Un �ltre Mesa est d�e�ni par

l'expression suivante :

Mesaf c (f ) = �echelonf c (f ) 

�

1

� �
p

2�
:exp( 

f 2

2:� 2 )
�
; (B.1)

dans laquellef est la fr�equence spatiale radiale,f c est la fr�equence de coupure de l'�echelon et �echelonf c (f ) = 0

si f<f c, et 1 sinon.

Ensuite, un �ltre DoM est construit en calculant la di��erence entre deux �ltres Mesa ayant des fr�equences

de coupuref c di��erentes ( f c2 > f c1). L'�equation est la suivante :

DoM f c 1 ;f c 2 (f ) = Mesaf c 2 (f )  Mesaf c 1 (f ): (B.2)

La �gure B.1 illustre la construction d'un �ltre DoM �a partir de 2 �ltres Mesa.
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(a) (b) (c)

Figure B.1 { Construction d'un �ltre DoM : les 2 �ltres Mesa utilis�es en (a) et en (b), et en (c ) le �ltre DoM
r�esultant (correspondant �a la couronne IV de la DCP).

B.0.0.2 Les �ltres Fan

Pour construire un �ltre Fan, il faut d'abord obtenir un �ltre Step qui est un �echelon orient �e convolu�e avec

une gaussienne. Un �ltre Step ayant une orientation� est d�e�ni par l'�equation :

Step(u; v) = �echelon� (u; v) 

�

1

� 0 �
p

2�
:exp( 

f 2

2:� 02 )
�
; (B.3)

dans laquelle u,v repr�esentent les fr�equences spatiales horizontales et verticales respectivement, f est la fr�equence

spatiale radiale (f 2 = u2 + v2), et �echelon� (u; v) est un �echelon orient�e selon la direction � dans le plan 2D (u; v)

(comme indiqu�e sur la �gure B.2).

Pour aboutir au �ltre Fan, deux �ltres Step sont n�ecessaires avec des angles� 1 et � 2 (� 1 > � 2). L'�equation

du �ltre Fan est la suivante :

F an� 1 ;� 2 (u; v) = jStep� 1 (u; v)  Step� 2 (u; v)j: (B.4)

(a) (b) (c)

Figure B.2 { Construction d'un �ltre Fan : les 2 �ltres Step utilis�es en (a) et en (b), et en ( c) le �ltre Fan
r�esultant (correspondant �a l'orientation 4 de la DCP).

B.0.0.3 Les �ltres Cortex

Un �ltre Cortex est le produit d'un �ltre DoM et d'un �ltre Fan :

Cortex �;� (u; v) = DoM � (u; v):F an� (u; v): (B.5)

Il va donc isoler les fr�equences spatiales de l'image qui correspondent �a la bande de fr�equences� et �a la

gamme d'orientations � . La construction d'un �ltre Cortex est illustr�ee sur la �gure B.3.
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(a) (b) (c)

Figure B.3 { Construction d'un �ltre Cortex : le �ltre DoM utilis�e en (a), le �ltre Fan utilis �e en (b), et en (c)
le �ltre Cortex r�esultant.
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Annexe C

R�esultats par observateur des
m�etriques de qualit�e d'images bas�ees
saillance

Les tableaux suivants (C.1,C.2,C.3,C.4,C.5,C.6,C.7,C.8) pr�esentent les r�esultats des m�etriques d'images ba-

s�ees saillance pour huit des observateurs (cf. section 8.4.2.1).

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions Saillance wi CC RMSE CC RMSE

Aucune 1 0.646 0.924 0.646 0.924
w1 0.560 1.002 0.571 0.994

R�eelle w2 0.649 0.920 0.649 0.921
w3 0.599 0.969 0.644 0.926

Di�Abs w4 0.609 0.960 0.660 0.909
w1 0.469 1.069 0.456 1.077

Permut�ee w2 0.645 0.925 0.643 0.926
w3 0.530 1.026 0.550 1.010
w4 0.546 1.014 0.645 0.925

Aucune 1 0.741 0.814 0.741 0.814
w1 0.711 0.851 0.712 0.850

R�eelle w2 0.741 0.813 0.741 0.813
w3 0.711 0.851 0.712 0.850

SSIM w4 0.732 0.824 0.741 0.813
w1 0.702 0.863 0.700 0.865

Permut�ee w2 0.741 0.813 0.741 0.813
w3 0.702 0.863 0.700 0.865
w4 0.733 0.824 0.741 0.814

Table C.1 { Observateur n•1 : Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e, lorsque que la di��erence
absolue et la SSIM sont utilis�ees pour calculer les cartes de distorsion.

219



Annexe C : R �esultats par observateur des m �etriques de qualit �e d'images bas �ees saillance

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions Saillance wi CC RMSE CC RMSE

Aucune 1 0.752 0.749 0.752 0.749
w1 0.561 0.940 0.584 0.923

R�eelle w2 0.751 0.751 0.752 0.749
w3 0.709 0.801 0.704 0.807

Di�Abs w4 0.723 0.785 0.762 0.736
w1 0.484 0.994 0.502 0.983

Permut�ee w2 0.749 0.753 0.750 0.752
w3 0.660 0.854 0.679 0.834
w4 0.680 0.833 0.751 0.751

Aucune 1 0.792 0.695 0.792 0.695
w1 0.768 0.728 0.771 0.725

R�eelle w2 0.792 0.695 0.793 0.695
w3 0.768 0.728 0.771 0.725

SSIM w4 0.783 0.708 0.793 0.695
w1 0.782 0.710 0.783 0.708

Permut�ee w2 0.793 0.694 0.793 0.694
w3 0.782 0.710 0.783 0.708
w4 0.796 0.690 0.794 0.692

Table C.2 { Observateur n•2 : Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e, lorsque que la di��erence
absolue et la SSIM sont utilis�ees pour calculer les cartes de distorsion.

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions Saillance wi CC RMSE CC RMSE

Aucune 1 0.704 1.057 0.704 1.057
w1 0.579 1.214 0.636 1.148

R�eelle w2 0.709 1.050 0.711 1.048
w3 0.644 1.140 0.743 0.997

Di�Abs w4 0.662 1.116 0.737 1.007
w1 0.554 1.239 0.580 1.213

Permut�ee w2 0.704 1.057 0.704 1.058
w3 0.601 1.191 0.709 1.050
w4 0.625 1.163 0.716 1.041

Aucune 1 0.793 0.916 0.793 0.916
w1 0.783 0.932 0.780 0.939

R�eelle w2 0.794 0.915 0.793 0.915
w3 0.783 0.932 0.780 0.939

SSIM w4 0.793 0.914 0.794 0.914
w1 0.744 1.000 0.767 0.961

Permut�ee w2 0.793 0.915 0.793 0.915
w3 0.744 1.000 0.767 0.961
w4 0.776 0.946 0.793 0.914

Table C.3 { Observateur n•3 : Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e, lorsque que la di��erence
absolue et la SSIM sont utilis�ees pour calculer les cartes de distorsion.
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Annexe C : R �esultats par observateur des m �etriques de qualit �e d'images bas �ees saillance

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions Saillance wi CC RMSE CC RMSE

Aucune 1 0.677 1.035 0.677 1.035
w1 0.565 1.162 0.570 1.156

R�eelle w2 0.675 1.038 0.675 1.038
w3 0.607 1.118 0.668 1.048

Di�Abs w4 0.601 1.125 0.682 1.029
w1 0.611 1.115 0.607 1.118

Permut�ee w2 0.676 1.038 0.675 1.039
w3 0.640 1.081 0.713 0.988
w4 0.633 1.089 0.685 1.025

Aucune 1 0.781 0.882 0.781 0.882
w1 0.739 0.954 0.744 0.947

R�eelle w2 0.780 0.886 0.780 0.886
w3 0.739 0.954 0.744 0.947

SSIM w4 0.765 0.911 0.780 0.884
w1 0.763 0.916 0.770 0.904

Permut�ee w2 0.781 0.884 0.781 0.884
w3 0.763 0.916 0.770 0.904
w4 0.778 0.888 0.782 0.880

Table C.4 { Observateur n•4 : Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e, lorsque que la di��erence
absolue et la SSIM sont utilis�ees pour calculer les cartes de distorsion.

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions Saillance wi CC RMSE CC RMSE

Aucune 1 0.670 0.939 0.670 0.939
w1 0.458 1.124 0.440 1.136

R�eelle w2 0.670 0.939 0.669 0.940
w3 0.595 1.016 0.603 1.009

Di�Abs w4 0.608 1.004 0.680 0.927
w1 0.303 1.205 0.276 1.216

Permut�ee w2 0.668 0.942 0.667 0.943
w3 0.454 1.127 0.494 1.100
w4 0.496 1.098 0.668 0.941

Aucune 1 0.754 0.833 0.754 0.833
w1 0.730 0.865 0.736 0.858

R�eelle w2 0.755 0.832 0.754 0.832
w3 0.730 0.865 0.736 0.858

SSIM w4 0.754 0.832 0.755 0.832
w1 0.616 0.997 0.651 0.961

Permut�ee w2 0.754 0.833 0.754 0.833
w3 0.616 0.997 0.651 0.961
w4 0.731 0.865 0.754 0.833

Table C.5 { Observateur n•5 : Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e, lorsque que la di��erence
absolue et la SSIM sont utilis�ees pour calculer les cartes de distorsion.
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Annexe C : R �esultats par observateur des m �etriques de qualit �e d'images bas �ees saillance

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions Saillance wi CC RMSE CC RMSE

Aucune 1 0.685 0.840 0.685 0.840
w1 0.522 0.983 0.525 0.980

R�eelle w2 0.684 0.840 0.684 0.840
w3 0.696 0.827 0.714 0.806

Di�Abs w4 0.705 0.817 0.706 0.815
w1 0.412 1.050 0.448 1.030

Permut�ee w2 0.680 0.844 0.680 0.845
w3 0.638 0.887 0.634 0.891
w4 0.648 0.878 0.688 0.836

Aucune 1 0.751 0.762 0.751 0.762
w1 0.723 0.798 0.734 0.784

R�eelle w2 0.752 0.762 0.752 0.761
w3 0.723 0.798 0.734 0.784

SSIM w4 0.740 0.776 0.752 0.761
w1 0.699 0.827 0.705 0.819

Permut�ee w2 0.752 0.762 0.751 0.762
w3 0.699 0.827 0.705 0.819
w4 0.737 0.780 0.752 0.761

Table C.6 { Observateur n•6 : Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e, lorsque que la di��erence
absolue et la SSIM sont utilis�ees pour calculer les cartes de distorsion.

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions Saillance wi CC RMSE CC RMSE

Aucune 1 0.734 1.015 0.734 1.015
w1 0.599 1.195 0.644 1.142

R�eelle w2 0.735 1.012 0.738 1.008
w3 0.703 1.061 0.745 0.997

Di�Abs w4 0.715 1.044 0.752 0.984
w1 0.499 1.294 0.531 1.265

Permut�ee w2 0.732 1.017 0.732 1.017
w3 0.629 1.160 0.662 1.119
w4 0.649 1.136 0.736 1.011

Aucune 1 0.804 0.890 0.804 0.890
w1 0.767 0.959 0.765 0.963

R�eelle w2 0.804 0.890 0.804 0.891
w3 0.767 0.959 0.765 0.963

SSIM w4 0.787 0.922 0.803 0.893
w1 0.786 0.926 0.799 0.899

Permut�ee w2 0.805 0.888 0.805 0.888
w3 0.786 0.926 0.799 0.899
w4 0.816 0.863 0.807 0.883

Table C.7 { Observateur n•7 : Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e, lorsque que la di��erence
absolue et la SSIM sont utilis�ees pour calculer les cartes de distorsion.
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Annexe C : R �esultats par observateur des m �etriques de qualit �e d'images bas �ees saillance

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions Saillance wi CC RMSE CC RMSE

Aucune 1 0.665 0.974 0.665 0.974
w1 0.570 1.071 0.574 1.068

R�eelle w2 0.666 0.973 0.665 0.973
w3 0.628 1.015 0.608 1.036

Di�Abs w4 0.640 1.002 0.668 0.970
w1 0.554 1.085 0.584 1.058

Permut�ee w2 0.664 0.974 0.664 0.974
w3 0.612 1.031 0.618 1.025
w4 0.624 1.018 0.667 0.972

Aucune 1 0.734 0.890 0.734 0.890
w1 0.722 0.904 0.719 0.909

R�eelle w2 0.735 0.889 0.735 0.889
w3 0.722 0.904 0.719 0.909

SSIM w4 0.731 0.893 0.735 0.888
w1 0.730 0.895 0.729 0.896

Permut�ee w2 0.735 0.889 0.735 0.888
w3 0.730 0.895 0.729 0.896
w4 0.735 0.888 0.735 0.888

Table C.8 { Observateur n•8 : Comparaison des performances des m�etriques de qualit�e, lorsque que la di��erence
absolue et la SSIM sont utilis�ees pour calculer les cartes de distorsion.
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Résumé en français : 

Cette étude traite de l’évaluation locale des distorsions perceptuelles, de l’évaluation globale de la 
qualité visuelle, et de l’influence de l'attention visuelle en évaluation de qualité.  
Afin d’évaluer localement les distorsions dans les images, nous avons simplifié un modèle existant 
du système visuel humain en utilisant la transformée en ondelettes et nous avons proposé une 
meilleure modélisation des effets de masquage par la prise en compte du masquage semi-local. A 
partir de ces modèles, nous avons conçu et validé des métriques de qualité d’images. 
Pour les vidéos, nous avons conçu une méthode d'évaluation locale des distorsions temporelles 
reposant sur un cumul temporel court terme des distorsions spatiales. Celui-ci simule l'évaluation 
des distorsions via des mécanismes de sélection de l'attention visuelle. Une métrique de qualité 
s’appuyant sur cette méthode a été conçue et validée. Celle-ci est basée sur un cumul temporel long 
terme incorporant un comportement asymétrique et un effet de saturation perceptuelle. 
L’influence de l’attention visuelle sur l’évaluation de la qualité a été analysée à partir des données 
issues de tests oculométriques réalisés sur des images et sur des vidéos, en exploration libre et en 
tâche de qualité. Les résultats ont confirmé, entre autres, l'influence de la tâche de qualité sur le 
déploiement de l'attention visuelle. L'impact de l'attention visuelle sur l’évaluation objective de la 
qualité a également été étudié en utilisant l'information de saillance réelle. Nous avons montré 
qu’une simple pondération linéaire des distorsions par l'attention visuelle ne permettait pas 
d'améliorer clairement les performances des métriques de qualité. 

Titre et résumé en anglais :  From local perception of coding distortions to the overall visual 
quality evaluation of images and videos. Contribution of visual attention in visual quality 
assessment. 

This study deals with the local evaluation of perceptual distortions, the overall visual quality 
assessment and the influence of visual attention in visual quality assessment. 
To locally evaluate distortions in images, we have simplified an existing human visual system 
model using wavelet transform and we have proposed an improved visual masking model that takes 
into account both semi-local masking and contrast masking. From these models, we have designed 
and tested several image quality metrics. 
Regarding videos, we have developed a new method to locally evaluate the spatio-temporal 
distortions. This method is based on a short-term temporal pooling of spatial distortions which 
simulates the evaluation of distortions through some selection mechanisms of visual attention. A 
video quality metric based on this method has been designed and validated. It is based on a long-
term temporal pooling incorporating perceptual saturation and asymmetric behavior. 
In order to study visual attention in subjective and objective visual quality assessment, eye-tracking 
experiments on images and videos have been conducted both in free task and quality task. From 
collected data we have studied the visual attention deployed in the different configurations. The 
results have confirmed, among others, the influence of the quality task on deployment of visual 
attention. The impact of visual attention in the construction of the quality judgment has also been 
studied using the real saliency information. Results show that, both with images and videos, a 
simple linear weighting of distortions by the visual attention does not clearly improve performances 
of objective quality metrics. 

Mots-clés : qualité visuelle, distorsion perceptuelle, attention visuelle, système visuel humain, 
cumul temporel, masquage semi-local, codage vidéo. 

Discipline : Traitement du Signal et Informatique Appliquée 
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