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Introduction gprerale

A peine plus d'un secle nous pare de la naissance du cirema. Une invention faatstigue qui fut rendue
possible grace au developpement de la photographie. Depuis cette epoque, la technologie tlenage n'a cess
devoluer et de se perfectionner. Alors que la ekvision analogique vit ses derneres anrees en France, les viccos
numeriques sont accessibles depuis nos tkviseurs, nos ordinateurs et méme depuis nebphones portables. La
eevision nurrerique migre depa vers la ekvision nuneriqgue haute ce  nition. La vicko nunerique en gereral
devient un contenu presque aussi commun sur internet que les images nuneriques. De nos joulss images et

les vickos nuneriques sont omnipesentes et la quantie de donrees assocees & gigantesque.

Cesevolutions ont recessit le ceveloppement d'un bon nombre de techniques deraitement de I'image et la

viceo. Au centre de toutes ces techniques se trouve un spectateur que I'on cherchesatisfaire.

L'étre humain, dont le spectateur fait partie, peicoit son environnementa l'aide de ses sysemes sensoriels,
lesquels ne sont pas parfaits. Le syseme visuel humain nechappe pas cette imperfection. €t pourquoi les
techniques de traitement d'images et de videos ont tout ineréta prendre e n compte eta exploiter la manere
dont I'homme percoit son environnement visuel. Cependant, la ealie est toute autre. Les dierents maillons
de la chame de traitement d'images ou de vickos sont autant de sources de distorsions pant alerer leur
gualie visuelle. Il est donc rapidement apparu recessaire devaluer la qualie visuelle produite par un syseme
de traitement d'images ou de videos. Dans ce domaine, on distingue deux catgories de nethodedes nmethodes
subjectives et les nethodes objectives. Les nmethodes subjectives sont les plus ptees de la ealie, car elles
consistenta faireevaluer la qualie par un groupe d'observateurs. Cependant, ces nethodes sont gourmandes en
temps et demandent des conditions exgerimentales de visualisation bien pecises. Par consegut, elles repe-
sentent un co(t trop important pour &tre utilisees de facon sysematique dans I' industrie du traitement d'images
ou de viceos. D'al la recessie de cevelopper des nmethodes objectives permetiant devaluer la qualie visuelle
de facon automatique. Ces methodes objectives sont appekes des netriques de quaitvisuelle. Les metriques
de qualie sont classes en trois catgories en fonction de la nature des informations ecessaires pour e ectuer

levaluation. Ces trois catgories sont :

{ Les metriques de qualie avec etrence compekte, notes FR ( Full Reference) [Le Callet 01], qui comparent
la version de I'image ou de la viceoaevaluer avec une version de etrence de cé-ci. Pour cette catgorie
de netrique, la version originale et la versionaevaluer doivent étre disponibles.

{ Les metriques de qualie avec etrence eduite, noees RR ( Reduced Referencg[Carnec 04], qui comparent
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une description de l'image ou de la viccoaevaluer avec une description d'une versiorde etrence de celle-
ci. Une description est un ensemble de paranetres mesues sur l'image ou la vicko. Pour ctd catgorie
de netrique, la versionaevaluer et une description de la version originale doivent étre disponibles.

{ Les netriques sans eerence, noees NR (No Referenc§ [Wang 02b], qui caracerisent les distorsions de

I'image ou de la viceoaevaluer uniguementa partir de celle-ci et,eventuellem ent,a partir de connaissances
a priori sur celles-ci. Pour cette caegorie, seule la versionaevaluer est requise.
La performance des netriques de qualie ainsi que leur caractre gereraliste cependent de la quantie d'infor-
mation disponible. Les netriques de qualie avec etrence compkte sont censeseétre les plus pecises et les
plus robustes. Les deux autres cakgories recessitent souvent, mais pas toujours, des connaissasi@ priori sur
les distorsions pesentes dans l'image ou la video a evaluer, elles sont donc plutdt adapeesa des situations
SfeCi ques.

Levaluation de la qualie globale des images et des videos n'est pas le seul le besoin de®rcepteurs de
sysemes de traitement d'images ou de viceos. Lévaluation des distorsions visuelles prcues localement est
aussi une information tes recherchee pour la mise au point des sysemes de traitem@ d'images ou de viceos.
Cette evaluation locale des distorsions visuelles est aussi beaucoup plus di cilea mettre enoeuvre. Dans ce
cas de gure, il n'existe pas \eritablement de nethodes subjectives permettant d'atteindre la < \erie terrain  >.
Par conequent, il n'est pas non plus possible devaluer directement les performances'ahe nmethode objective
devaluation locale des distorsions perceptuelles. Cette ealie participe sans douk au fait que les recherches dans
le domaine se dirigent davantage vers l'optimisation des nethodes de construction d'uneote de qualite visuelle
globale, que vers des nethodes objectives devaluation locale des distorsions visuelleSeci explique peut-étre
gue les nethodes actuelles devaluation locale des distorsions visuelles ne permettepas d'obtenir des esultats
satisfaisants.

Si la probematique de levaluation locale des distorsions perceptuelles des images aefaborccea de nom-
breuses reprises dans la literature, la probematique de levaluation locale des digorsions perceptuelles de -
guences d'images anirrees I'aee beaucoup moins du fait de sa complexie. Pourtant cete probematique s'awere
fondamentale pour de nombreuses applications. Par exemple une adaptation locale des techniques deage et
de compression piloee par une evaluation locale des distorsions perceptuelles pourrapermettre d'aneliorer
signi cativement la qualie visuelle des vickos encockes. La question ecurrente est celle de la epartition du
cebit disponible dans les dierentes zones spatiales des images, ou spatio-temporelles deskos, a n d'obtenir

la meilleure qualie visuelle possible.

Notre travail

Dans cette these, nous nous ineressons a la fois a levaluation de la qualie d' images et de viceos avec
ekrence compkte, eta la foisa levaluation locale des distorsions perceptuelles dans les images et les videos.
D'une facon cererale, levaluation objective de la qualie visuelle avec r eErence compékte doit reposer sur

une mocklisation du syseme visuel humain. On peut penser a priori que plus cette matlisation est compete,
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meilleures seront les performances. Les netriques de qualie d'images s'appuyant sur larocklisations les plus
pousses du syseme visuel humain obtiennent les meilleures performances, mais cela au prix d&lcomplexie
operatoire elevee. Cette complexie est souvent un freina leur utilisation par les conce pteurs de sysemes de
traitement d'images et surtout de videos. C'est pourquoi nous nous sommes ineresesa commetles simpli er.

Ces mocklisations ont sou ert de I'absence de< \erie terrain > concernant levaluation locale des distorsions
visuelles, et certaines proprees ineressantes n'ont paset moctliees faute, p eut-etre, de ne pouvoirevaluer
leur impact. Il nous a alors sembék pertinent de tenter de prendre en compte certaines dees proprees, comme
le masquage semi-local.

Levaluation objective des distorsions perceptuelles spatio-temporelles que I'on rencontreahs les squences
d'images aninees ainsi que levaluation objective de la qualie globale des videossont des probematiques qui
ontet encore peu aborcees. C'est pourquoi nous avons oriene une partie de nos reatrches dans cette direction.
Pour cela nous nous ineressons aux variations temporelles des distorsions perceptuelles spégs.

Nous nous sommes aussi ineresesa d'autres necanismes du syseme visuel humain qui awaitet tes peu
etudes dans un contexte devaluation de qualie quand nous avons cebue nos tr avaux. Il s'agit de l'attention
visuelle et de ses necanismes de lection de l'information. De nombreuses questions se péosgumanta son
in uence dans la construction du jugement de qualie. Il semble, en e et, assez plausible qu'urartefact de codage
apparaissant sur une zone de forte saillance soit plus génant qu'un artefact apparaissant sur une zopeu ou
pas ineressante visuellement. Comprendre le fonctionnement de ses necanismes dans un texte devaluation
de la qualie visuelle peut permettre d'aneliorer les performances des netriques de qualie.

Ces travaux s'inscrivent dans la continuie de deux autres travaux de tlese e ectues au sein de lequipe
Image Video-Communication de I''RCCyN :

{ Patrick Le Callet [Le Callet 01] a develope dans sa trese des netriques de qualite d'images couleurs
reposant sur des mocklisations elaboees du syseme visuel humain. Ces netriques ontet evalliees a
partir de tests subjectifs devaluation de la qualie.

{ Olivier Le Meur [Le Meur 05] a propog dans sa tlese des mockles d'attention visuelle, pou images

xes et images aninmees, reposant sur des moctlisationselaboees du syseme visuel humai Ces moctles

d'attention visuelle ontet tesesa partir de tests oculoretriques.

Structure de ce nemoire

Levaluation subjective de la qualie visuelle globale passe par levaluation subjective des distorsions au niveau
local. De méme, la premére etape des nmethodes dévaluation objective de la quale, consiste gereralementa
evaluer localement les distorsions perceptuelles avant de les cumuler en une note de qualglobale. Comme
nous l'avonsevoqle peedemment chacune de ces deuxetapes faitechoa un besoin particulier de l'industrie de
I'image et de la video. C'est pourquoi nous avons consace une partie de ce memoirea chcune d'elles. Ensuite,
les aspects novateurs que pesentent les interactions entre la construction du jugeent de qualie et l'attention

visuelle en font un sujet detudea part entere. Ce memoire est donc divig en trois par ties :

3
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{ La premere partie (chapitre 1a 3) traite de levaluation locale des distorsions visue lles en proposant des
nmethodes objectives devaluation pour les images et pour les videos.

{ La seconde partie (chapitre 4 a 6) est dedee a levaluation objective de la qualit e en proposant des
nmetriques de qualie visuelle pour les images et pour les viceos.

{ La troiseme partie (chapitre 7a 9) revient sur la construction du jugement de qualie enetudiant I'atten-

tion visuelle et son impact sur levaluation de la qualie des images et des viceos.
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Introduction

La premere partie de cette trese est consacee a levaluation locale des distorsions Sclematiquement et
sans entrer dans le cetail, la qualie d'images ou de viceos peut &tre e nie comme une fonction d'un ensemble
de génes visuelles. La géne, elle, peut étre ce nie comme une fonction de la percémh des degradations et de
la nature de la zone qui les porte. La perception des distorsions corresponda la sensation payee par la
visibilie d'erreurs. La visibilie des erreurs est consiceee au niveau | ocal, et elle estetablie par rapporta un
seuil appek seuil de visibilie. Si une erreur est inkrieure au seuil de visibilie, elle est invisible, sinon elle est
visible. On peut donc consicerer quatre niveaux d'analyse : la visibilie, la percegtion, la géne et en n la qualie.
Cette premere partie se situe aux niveaux de la visibilie et de la perception.

Dans cette partie, nous tentons d'apporter deseements de eponsea un besoin des corapteurs de sysemes
de traitement d'images ou de viceos en proposant des nmethodes objectivesevaluant locateent les distorsions.
Les esultats de ces nethodes se pesentent sous la forme de cartes de distorsions visusllpour les images, et
sous la forme de quences de distorsions visuelles pour les vicos.

Les methodes proposes sont des nethodes devaluation locale des distorsions aveeBrence compete. Ceci
sous-entend d'une part que la versionaevaluer est compaeea une version de etrerce qui doit tre disponible,
d'autre part qu'il n'est pas recessaire d'avoir des connaissances a priori sur la nature des distsions. Cependant,
il peut &tre ineressant de connatre les sources et les types de distorsions queus pouvons rencontrer et qui
sont principalement les dans ce qui nous ineresse aux sysemes de compression et de codage defbirmation.

Evaluer la qualie visuelle, c'estevaluer la qualie peicue au travers du systeme visuel humain. Une mockli-
sation de celui-ci est donc indispensable pourelaborer une nmethode devaluation objectve.

Cette partie se cecompose en trois chapitres.

Dans le chapitre 1 nous pesentons d'une part la viceo nunerique, dont I'image nunerique peut &tre consi-
ceee comme un cas particulier, au travers de ses grands concepts et des distorsions lees au egg nurrerique.
D'autre part, nous cktaillons leseements de mocklisation du syseme visuel hum ain ayant un inerét particulier
dans un contexte devaluation de qualie.

Le chapitre 2 est cede a levaluation locale des distorsions dans les images. Nous y pesatons les ne-
thodes existantes, pour ensuite proposer de nouvelles nethodes permettant d'aneli@r certains aspects de la
mocklisation, ou d'en simpli er d'autres sans diminuer les performances.

Le chapitre 3 est consacea levaluation locale des distorsions dans les videos. Nous y @sentons les methodes

existantes, pour ensuite proposer une nethode innovante base sur levaluation deglistorsionsa lechelle des

xations oculaires.
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Chapitre 1

Etat de l'art

1.1 Introduction

Dans cette premere partie nous nous ineressonsa levaluation locale des distorsions dns les images et les
viceos nuneriques. Derrere le terme < nurrerique > se trouve un certain nombre de concepts importants pour
comprendre les sources et la nature des distorsions que I'on peut rencontrer. C'est pourquaa premere partie
de ce chapitre est consaceea la viceo nurrerique et aux distorsions qui lui sontassocees.

Comme nous l'avonsevoqie peedemment, une nethode objective devaluation de la qualie ou devaluation
locale des distorsions doit reposer sur un moctle du syseme visuel humain. La moddiation d'un syseme
biologique quel gu'il soit, en l'occurrence ici le syseme visuel humain, recessite la camissance des etapes
biologiques du traitement de l'information. La biologie du syseme visuel ayant cep f ait I'objet detudes cetailees
dans de nombreuses tteses dans notre domaine, nous nous concentrerons dans ce chapitre sur la etisation
de celui-ci. Cependant, le lecteur pourra se reportera l'annexe A pour plus de cetds sur les mecanismes et
le fonctionnement du syseme visuel humain. La seconde partie de ce chapitre sera consael la pesentation
des mocklisations existantes de certaines proprees du syseme visuel humain. Ces pprees sont choisies pour

leur inerét dans Ielaboration de methodes devaluation des distorsions percept uelles.

1.2 Vieko nunerique et facteurs humains

Les images animees dans toutes leurs declinaisons (cirema, ekvision, viceo, etc) sont I'une des inventions
du vingteme secle ayant le plus de suces. Plus ecemment, le dceveloppement d'aborithmes de compression
performants a facilie le passage de I'analogique au nunerique. De nos jours le nuneriqe est pesent pratique-
ment partout dans la cha™me : de la productiona la distribution. Les principaux objecti fs dans lelaboration des
equipements viceo nuneriquesetaient de eduire les besoins en bande passate et en espace de stockage tout en
proposant un niveau de qualie visuelle au moinsegala celui desequipements analogique. La qualie visuelle
est donc arrivee au centre des peoccupations des professionnels. C'est pourquoi la prise en corapdes facteurs
humains dans le codage et la repesentation des videos nurreriques est rapidement devaa incontournable.

Cette section cebute avec un bref rappel sur le signal viceo nunerique, suivi des nehodes de compression
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et des normes. Puis dans un contexte devaluation de la qualie visuelle, il semble pertient de s'ineresser aux

dierentes distorsions que l'on peut rencontrer, en particulier les plus courantes.

1.2.1 Repesentation et codage

1.2.1.1 Le codage de la couleur

De nombreuses nethodes de compression et de normes viceo comme le PAL[ITU-R Rec. BT.470-6 98],
NTSC[ITU-R Rec. BT.470-7 98], ou MPEG?, sont cep bases sur la vision humaine dans la facon ai I'in-
formation couleur est traiee. En particulier, ils prennent en compte la non lirearie d e la perception de la
luminance, l'organisation en canaux de couleur, et la faible sensibilie chromatique du sysme visuel humain.

Dans unecran de ekvision cathodique (CRT : Cathod Ray Tubg, la relation entre les valeurs RGB (Red-
Green-Blue) des pixels des images et l'intensie lumineuseemise par lecran est non lireaire.

La treorie des signaux antagonistes de la perception des couleurs indique que le syseme visuelrhain -
corele 'information en trois signaux de dierences blanc-noir, rouge-vert et bleu-jaune, qui sont traies par des
canaux visuels dierents (cf. section 1.3.2). De plus, I'acuit visuelle chromatique e signi cativement inkrieure
a l'acuie visuelle achromatique. A n d'exploiter ce comportement, les couleurs primaires rouge, vert et bleu
sont rarement utilisees pour le codage de l'information couleur. A la place, les signaux de derence de couleurs
(chrominance) similairesa ceux mentionres pe@demment seront utilies. Dans la vickkoa composantes £paees,
par exemple, I'espace de couleurs utilie est appek YUV ou YCbCr, a1 Y code la luminance, Uou Cb code la
dierence entre le bleu primaire et la luminance, et V ou Cr code la dierence entre le rouge primaire et la lumi-
nance. La faible acuit visuelle chromatique permet une eduction importante de la quante d'information des
signaux de dierence de couleurs. En viceo nurrerique, ceci est eali® par le sousechantillonnage chromatique.
La notation commurement utiliee est la suivante :

{ 4:4: 4 indigue qu'aucun sousechantillonnage chromatique n‘aet e ectie.

{ 4 :2: 2 indique un sousechantillonnage d'un facteur deux horizontalement; ce format estutili® dans
la norme sur I'encodage de la eevision nunerique pour studio ¢ ni par la recommandation BT601-5
[ITU-R Rec. BT.601-5 95] de I'lUT-R, par exemple.

{ 4:2:0indique un sousechantillonnage d'un facteur deuxa la fois horizontalement et \erticalement ; c'est
la plus proche approximation de l'acuie chromatique humaine ealie seulement parsousechantillonnage
chromatique. Ce format est le plus couramment utilie en Motion-JPEG ou MPEG, autrement dit pour
la distribution de viceo.

{ 4:1:1 indique un sousechantillonnage d'un facteur 4 horizontalement.
1.2.1.2 L'entrelacement

Durant le ceveloppement de la ekvision analogique, il fut noe qu'un papillotement ( icker ) pouvait étre

percua certaines cadences de rafra'chissement de l'image, et que lI'importance de papillotementetait fonction

1. http://www.chiariglione.org/mpeg/
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de la luminosie de lecran et des conditions declairage de I'environnement. Un Im projete dans un cirema avec
des niveaux lumineux relativement bas peut étre projeea une cadence de rafra'’chisement de 24 Hz sans géne.
Par contre unecran CRT recessite une cadence de rafra’'chissement sugerieurea 50 Hgour que le papillotement
disparaisse. L'inconwenient d'une telle cadence de rafra’chissement de l'image est l'augmeation consicerable
de la bande passante recessaire. D'un autre cot la sensibilie spatiale du syseme visel humain cecrota une
telle fequence temporelle (cf. CSF dans hautes fequences spatio-temporelles, sectidn3.3). La combinaison de
ces deux proprees a motie la technique d'entrelacement. L'entrelacement est un compiomis entre la esolution
spatiale verticale et la esolution temporelle. Au lieu dechantillonner la vice oa 25 (PAL) ou 30 (NTSC) images
par seconde, la quence est Ineea 50 ou 60 trames €ld ) entrelaces par seconde. Une trame correspond soit
aux lignes paires, soit aux lignes impaires d'une d'image, lesquellesetantechantillonrees des instants temporels
dierents et a chees alternativement (la trame contenant les lignes paires est dite trame d u haut ou superieure,
et la trame contenant les lignes impaires est dite trame du bas ou inkrieure). Par consgent la bande passante
du signal peut étre eduite par un facteur 2, alors que les esolutions horizontale ¢ verticale sont consenees
pour les zones xes des images, et que la cadence de rafrachissement est su sammenteleveeyr les objets
dont la taille est sugerieurea une ligne. La plupart des codec multiredias pour ordinateur ne supporte que le
mode progressif, qui est mieux adape pour lesecrans d'ordinateur. Les normes de compression polwa Viceo

nunerique ont euxa supportera la fois le mode progressif et le mode entrelae (cf section 1.2.1.4).

1.2.1.3 La compression vigo nunerique

Les donrees nunreriques repesentant des informations visuelles comme la video recesitent des capacies de
stockage et de transmission tes importantes. Par exemple, une viceo au format eévisuel clssique (NTSC par
exemple), c'esta-dire non comprinee, a un cebit de plusieurs centaines de Mb/s. Des ¢chniques de compression
e caces sont recessaires pour manipuler des quanties de donrees aussi importantes. La compssion viceo
est une nethode de compression de donrees, qui consiste a eduire la quantie de dnrees, en limitant au
maximum l'impact sur la qualie visuelle de la video. Des nmethodes gereriq ues de compression de donrees sans
perte pourraient étre utiliees pour compresser des images ou des vicos. Ces nethes auraient |'avantage
d'assurer une parfaite reconstruction des donrees initiales, cependant elles ne sont pas urant acequates car
elles ne prennent en compte que les caraceristiques du ux binaire. En compression vab, dierents types de
redondances sont exploies :

{ La redondance spatio-temporelle : typiquement les valeurs des pixels sont corekes aveles valeurs des
pixels dans leur voisinage. Cette corelation esta la fois spatiale, les pixels adjacentsle I'image courante
sont similaires, et temporelle, les pixels des images passes et futures ont des valeurs auss proches de
celle du pixel courant.

{ La redondance psychovisuelle : la sensibilie du syseme visuel humain, ainsi queces variations peuvent
étre exploiees en compression viceo. L'icee est de supprimer les informations qui ne sont @s visibles pour

un observateur humain. Ces nethodes de compression sont dites avec perte.
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En viceo analogique, ces deux types de redondance sont exploies au travers du codage des @k bae sur
la vision, ainsi qu'au travers des techniques d'entrelacement. La compression de viceounrerique o re d'autres
possibilies via des techniques adequates. La plupart des nethodes de compression viceoumeriques actuelles
comportent lesetapes suivantes :

{ une transformation : le signal nunerique initial (pixels) est transforme en un ensemble dekments (coe -
cients) dont beaucoup ont une valeur tes faible. Par exemple, cette transformation peutetre ealiee par
une transforrmee discete en cosinus (DCT), ou par une transfornee en ondelettes.

{ une guanti cation : apes la transformation, la pecision nunerique des coe cients transf ormes est eduite
a n de diminuer l'information transmise. Le dege de quanti cation appliquea chaque co e cient peut étre
choisi en consicerant la sensibilie du syseme visuel humain; les coe cients hautesfequences peuvent étre
repesenes plus approximativement que les coe cients basses fequences, par exenmp. La quanti cation
est letape responsable de la perte d'informations et donc une source importante de distorsions.

{ le codage : apes que les donrees aientet quantiees en un ensemble ni de valeus, ces valeurs quantiees
peuvent étre cockes sans perte en utilisant leur redondance dans le ux binaire. Un codagengopique, qui
s'appuie sur le fait que certains symboles apparaissent plus fequemment que d'autres, est souveutilie
ici. Les schemas de codage entropique les plus connus sont le codage de Hu man et le codage arétique.

Un aspect essentiel de la compression viceo nurrerique est d'exploiter la similarieentre images successives plutdt
gue de les coder inckependamment. Une nethode simple pour exploiter la redondance temporellest de coder la
dierence pixela pixel des images successives. Une compression plus importante peut étrebtenue en utilisant
I'estimation et la compensation de mouvement, qui est une technique pour dcecrire une image en dmsant sur
le contenu des images d'un voisinage temporel proche au moyen de vecteurs de mouvement. En cemgant le
mouvement des objets de cette manere, la dierence entre les images, appeke l'erreur de diction, peut étre
encore eduite. Plus I'erreur de pediction est faible, plus la compression est imporante.

Le ceveloppement de la viceo nurrerique a recessit le ceveloppement de normes tehniques a n de permettre

l'interoperabilie du codage. La section suivante pesente levolution 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 I''SO (nternational Orga-
nization for Standardization) et de la CEl (Commission Electrotechnique Internationale) pour les technologies
de l'information. Ce groupe d'experts est charge du ceveloppement de normes internatiomles pour la compres-
sion, la decompression, le traitement et le codage de la video, de l'audio et de leur combaison. L'activie de
ce groupe de travail a commenae en 1988, et depuis il a produit :

{ MPEG-1, une norme pour le stockage et I'extraction de la viceo et de l'audio, qui a ek approue en

Novembre 1992. Elle aet pevue pour étre cererique, c'esta-dire que | a normalisation n'a concerre

que la syntaxe de codage et le sclema de cecodage. MPEG-1 c nit une technique de cade hybride

2. http://www.chiariglione.org/mpeg/
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DCT/DPCM ba® bloc avec pediction et compensation de mouvement.

{ MPEG-2, une norme pour la ekvision nunerique, approuvee en Novembre 1994. La technique de codage
propose dans MPEG-2 est aussi gererique, c'est un ra nement de MPEG-1. Des consicerations particu-
leres sont donrees pour les sources entrelaces. De plus de nouvelles fonctionnag comme la scalabilie
sont introduites. De facona conserver une faible complexie pour lesequipements ne recessitant pas de
supporter tous les formats viceo, des pro Is et des niveaux ontet cees. Les pro| s cecrivent les fonction-
nalies, et les niveaux cecrivent les paranetres comme la esolution ou la cadence de rafrathissement. Les
pro Is et les niveaux permettent donc de c nir dierentes classes de conformie MPEG-2.

{ MPEG-4, une norme pour les applications multiredia, dont la premere version a et approuwe en octobre
1998. MPEG-4 aborde les besoins en robustesse dans les environnements ai les risques d'erreurs son
importants, les fonctionnalies d'interactivie, I'aces, et la manipulation des donree s base sur le contenu,
ainsi que la compression pour les bas et tes bas cebits. En 2001, les instances de normalisation |8&JE
(MPEG) et I'lUT ont conjugte leurs e orts au sein du groupe de travail JVT ( Joint Video Team) pour
cevelopper le syseme de codage AVC Advanced Video Coding. En 2003, le syseme AVC est inege
en tant que partie 10a la norme MPEG-4. MPEG-4 AVC (ou H264), permet des gains importants en
compression par rapporta MPEG-2 et a cepee retenu comme le successeur de celui-ci pourla TV haute
b nition, la TV sur ADSL et la TNT. Une extension de cette partie, appeke Scalable Video CodingSVC),
aet naliee en 2007, et permet de proposer dierents niveaux de qualiea partir d'un  seul encodage
(scalabilie spatiale, temporelle et en qualie)

{ MPEG-7 : une norme pour cecrire et chercher du contenu multinedia.

{ MPEG-21 : une norme proposant une architecture pour l'interogerabilie et l'utili sation simple de tous les

contenus multinredia.

La norme la plus utiliee ces derneres anreesa des ns commerciales aee MPEG-2, awec en particulier les
DVD, la ekvision numerique en e nition standard (SD), et les versions SD de la t ekvision sur ADSL et de
la TNT. Cependant, les produits reposant sur la norme MPEG-4 commencenta se cevelopper, een particulier
pour la haute ce nition. MPEG-4 est pesent dans les HD-DVD et les Blu-Ray, ainsi que pour | a ekvision

nunerique en haute ce nition (HD), et les versions HD de la ekvision du ADSL et de la TNT.

Les ux vikko MPEG-2 et MPEG-4/AVC ont une structure herarchique comme illustee  gure 1.1. La
fquence est compoge de trois types d'images cockes, les images Intra (1), les imageggites unidirectionnelles
(P), et les images pedites bidirectionnelles (B). Chaque image est cecoupee en bandes, qui sbane collection
de macroblocs congecutifs ou non. Chaque macrobloc contient plusieurs blocs de 8x8 pixels. &transformation
DCT est calcuke sur ces blocs, tandis que l'estimation de mouvement est calcuee sur les macralids. Les

coe cients DCT sont ensuite quanties et codes avec un codea longueur variable.
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H -l

Figure 1.1 { Structure herarchique MPEG.

1.2.2 Les distorsions

1.2.2.1 Les distorsions leesa la compression

Comme indige dans la section pe@dente, les techniques de compression utiliees dansg diverses normes
pesentent des caraceristiques similaires. La plupart d'entre eux utilisent une transfornee DCT par bloc, avec
compensation de mouvement et quanti cation des coe cients. Dans ce proec de codage, lesidtorsions intro-
duites par la compression sont leesa une seule operation : la quanti cation. Bien que d'autres facteurs a ectent
les distorsions produites, comme la compensation de mouvement ou la taille de la memoire tampon déco-
dage, ils n'introduisent pas intrinequement de distorsions, mais ils a ectent indiredement le codage au travers
du facteur dechelle de la quanti cation. Dierents types de distorsions peuvent &t re identies dans une viceo
nunerique cecompresse :

{ L'e et de bloc ( blocking e ect), comme son nom l'indique, est I'apparition de motifs en forme de blocs dans
la £quence cecompresse. Cet e et est da la dierence de quanti cation d'un bl oca l'autre (en cereral
8x8 pixels) dans les schemas de compression utilisant une DCT par bloc, qui introduit des idcontinuies
a la frontere des blocs adjacents. L'e et de bloc est souvent la distorsion la plus fappante dans une viceo
tecompreseea cause de la egularie et de letendu des motifs inees.

{ Le ou ( blurring) se manifeste comme une perte des cetails spatiaux, et comme une eduction de la nesse
des contours. Il est d0a la suppression des coe cients hautes fequences, via une quanti cabn grossere.

{ Le color bleedingest une bavure des couleurs entre deux zones de chrominance fortement dierentes. Il est
le esultat de la suppression des coe cients hautes fequences dans les composantes chromgties. A cause

du sousechantillonnage de la chrominance, le< color bleeding> setend sur la totalie 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 elewes, le esultat est l'accentuation de I'i mage de la fonction de
base DCT dominante, et la eduction de toutes les autres fonctions de base.

{ Un e et <escalier> peut appar&tre sur les contours obliques. Cet e et est da au fait que les fonctions de
base de la DCT sont plus adaptesa la repesentation des contours horizontaux et verticaux. Lesontours,
dont I'orientation n'est ni horizontale ni verticale, recessitent davantage de coe cients hautes fequences
pour obtenir une repesentation pecise. La quanti cation trop importante de ces coe cie nts introduit des
iregularies sur ces contours obliques (jagged.

{ L'e et d'ondulation ( ringing) est fondamentalement assoce au ptenorene de Gibbs (oscillation de re-
construction d'un signal discontinu avec une somme de signaux continus). Il est donc plusargie sur les
contoursa fort contraste que sur les zones uniformes. Cet e et est un esultat direct de laquanti cation
provoquant des iregularies dans la reconstruction. L'e et de ringing se produita la fois sur la luminance
et la chrominance.

{ Les contours fantdbmes sont une conequence du transfert par compensation de mouvement de la discbnt
nuie de la frontere d'un bloc, induite par un e et de bloc, depuis une image de egrence vers une image
pedite.

{ Le mouvement saccack (jagged motior) peut étre dda une mauvaise estimation de mouvement. Les esti-
mateurs de mouvement fonctionnant par bloc sont plus e caces lorsque les mouvements de tous lgsxels
d'un macrobloc sont identiques. Lorsque l'erreur esiduelle d'estimation de mouvement estrhportante,
elle peut étre quantiee grosserement.

{ La quanti cation de mouvement est souvent ealiee seulement sur la luminance et le méne vecteur est
utili’e pour les composantes de chrominance. Il peut en esulter une< chominance mismatch> sur un
macrobloc.

{ L'e et < mosquito>, est une distorsion temporelle obsenee principalement sur les zones faiblement textu-
ees comme des uctuations de la luminance (ou de la chrominance) autour des contoursa fort contrae
ou des objets en mouvement. Il est la conequence de la variation du choix des paranetrefe codage d'une
méme zone d'une s@ne dans les images successives d'une fquence.

{ Le papillotement ( ickering ) apparat principalement dans les zones textuees. La texture des blocs de ces
zones est compresee avec des pas de quanti cations variant au cours du temps, ce qui a paiet de

ceer des papillotements dans ces zones.

Alors que plusieurs de ces distorsions sont leesa une technigue de codage fonctionnant phloc, quelques-
unes d'entre elles sont obsenees avec d'autres methodes de compression aussi. Dans éanpression utilisant
la transformee en ondelettes, par exemple, la transformation est ealise sur l'image ent&e, il n'y a pas donc
de distorsions leesa 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 cgradations

A part les distorsions leesa la compression, le rendu des squences viceo nurnrerigue peut etre perturke d'une
part par des erreurs de transmission, d'autre part modie par I'existence de petraitements ou post-traitements.

Les erreurs de transmission du ux binaire dans un canal de transmission bruie sont une source impodnte
et souvent regligee de distorsions. Une varee de protocoles est utili’ee pour transporter l'information audio-
visuelle, synchroniser le nedia et ajouter les informations temporelles. La plupart des aplrations recessitent
que les vickos soient envoyees en ux continu, c'esta-dire qu'il soit possiblede decoder et d'a cher les vicos
en temps eel. Deux dierents types d'erreurs peuvent se produire pendant le transport sur des canaux bruies.
Les paquets peuvent étre perdus, ou ils peuvent &tre retarces su samment longtemps pouqu'ils ne soient pas
recusa temps pour le cecodage. Le retard est le aux techniques de routage et d'ordonnanament des routeurs et
des< switchs> du eseau. An niveau applicatif, ces deux types d'erreurs ont le m&me e et : un morceau du
n'est pas disponible, des paquets sont mangquants au moment ai ils devraient étre cecodk Les e ets visuels de
ces pertes varient beaucoup d'un cecodeura l'autre, en fonction de leur capaciea grer des ux corrompus. Des
cecodeurs ne peuvent fonctionner en pesence de certaines erreurs, tandis que d'autresiligent des techniques

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

1.2.2.3 Discussion

Nous venons de cecrire les principaux types de distorsions susceptibles de degrader falie d'une vicco
nurrerique. Une partie de ces distorsions sont d'ailleurs communes avec les distorsionssaeptibles de cegrader
la qualie d'une image nunerique. L'autre partie de ces distorsions est donc proprea k viceo nunerique, et elles
ne doivent leur existence qua la dimension temporelle intringequea la vicko. Cette cakgorie de distorsions que
I'on peut quali er de distorsions temporelles ne doit en fait leur existence qua l'instabilie locale des distorsions
spatiales entre les images successives de la vicco. Une distorsion temporelle congietlocalement peut donc
étre decrite comme une variation temporelle d'une distorsion spatiale. Cette constatationo re un angle detude

ineressant pour levaluation locale des distorsions dans une viceo.

1.3 Moclisation du syseme visuel humain

La moctlisation du syseme visuel humain cecoule principalement de sa structure biologiqe et fonctionnelle,
ainsi que d'experimentations psychophysiques. La biologie du syseme visuel humain est detdkée en annexe A
et le lecteur pourra s'y reporter si besoin est. Cette section est focalise sur la motisation des proprees du
syseme visuel humain qui nous semblent les plus importantes pourelaborer des nethodes @valuation locale
des distorsions, ainsi que des nethodes dévaluation de la qualie visuelle.

La perception d'une zone de limage engendre trois types de sensations. Les sensations deteeiet de
saturation sont leesa la perception de la chromacie de la zone obsenee, alors quda sensation de luminosit

reetera la luminance percue.
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1.3.1 La perception de la luminance

Le syseme visuel humain est naturellement confronea une dynamique importante de l'intensie lumineuse.

Facea cette dynamique, des necanismes d'adaptation se sont mis en place lui permettantelmaintenir sa sensi-

bilie aussi bien dans des conditions d'illumination importante, conditions photopiques, que dans des conditions

d'illumination faibles, conditions stocopiques. Les trois principaux mecanismes d'adaptationa la luminance

sont :

{ La variation de I'ouverture de la pupille (entre 1,5 et 8 mm) qui laisse passer plus ou moingle lumere en

fonction des conditions d'illumination. Le temps de eaction est de I'ordre de la seconde.

{ La modi cation des concentrations photochimiques des photoecepteurs qui permet de modi erleur sensi-

bilie. Plus l'intensie lumineuse est importante, et plus la concentration diminue en tramant une eduction

de la sensibilie, et vice versa. Le temps d'adaptation est plutét lent puisqu'il faut compter une heure pour

une compkte adaptationa l'obscurie.

{ La modi cation de la eponse neuronale de toutes les couches cellulaires de la etineCette adaptation est

moins e cace que la pe®dente, mais beaucoup plus rapide.
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Figure 1.2 { Relation liant la luminance percue et la luminance eelle et comparaison avec des moctles

Outre la capacie d'adaptation, la relation entre la luminance percue (brillance) et la luminance eelle (lumi-

nance physigue) n'est pas lireaire. De nhombreuses exgerimentations ontee mereesdans le but de determiner

la nature de cette relation. Ces exgerimentations consistant le plus souventa faie classer des nuances de gris

par des observateurs. Les experimentations les plus nombreuses sont celles assocees awesys de Munsell

[Newhall 43]. La gure 1.2 illustre la relation obtenue par ces experimentations (noee Munsell) ainsi que dif-

Erentes mocklisations mathematiques a titre de comparaison. Sur la gure 1.2, on observe que la fonction
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logarithmique surestime la luminance percue (Munsell), alors que la fonction lireaire lasous-estime. La fonction
logarithme modiee, quanta elle, a tendance a sous-estimer la luminance percue pour les bassesaleurs de
luminance.

C'est une fonction puissance qui semble &tre la relation la plus adapee pour moctliser cé& non lirearie
dans la perception de la luminance. La dynamique des valeurs des zones sombres est augmenee, aloes cglle
des zones claires est eduite. La luminance percue (brillance), noeel ,, est ceduite de la luminance (physique)
Lo:

Ly=a L& Lo (1.1)

H. Bodmann et al. [Bodmann 80] c nissent I'exposant eegala 0:31 0:03. Les deux autres coe cients a

et Lo, permettent de s'adaptera dierentesechelles. Dans le cas de la gure 1.2,a=1et Lo =0.

1.3.2 La perception des couleurs

Les mockles les plus plausibles de la perception des couleurs sont bases sur ladiee des sighaux antagonistes.
Selon ces mockles, l'information lumineuse recue sur la etine est paee en troiscomposantes perceptives : une
composante achromatique A, et 2 composantes purement chromatiques Crl et Cr2. Ces composantesulent

de la combinaison des signaux issus des trois types de cones L, M, S. En gereral, cette combison est consiccee

0 1 0 1
A L
I -
S

Cr2

comme lireaire :

R. De Valois [De Valois 92] et O. Faugeras [Faugeras 76] ont tous les deux propos un mockles phgkigique
de construction des trois composantes perceptives. Celui de R. De Valois se base sur les signauxvani sur les

zones excitatrices et inhibitrices des champs ecepteurs :
0 1
0:375 06875 000625

[TIpevaiis = %o:sszs 0:7187 Q1562 § (1.3)
0:8125 05938 02187

Le moctle de O. Faugeras utilise les dierentes courbes d'absorption des dierents types de cones :

0 1
1363 833 042
[Tlraugeras = %} 64 64 O § (1.4
5 5 10

D'autres mockles sont bass sur des exgerimentations psychophysiques, comme par exemple lesvaux de
M. Webster [Webster 90], de P. Flanagan [Flanagan 90], et de J. Krauskopf [Krauskopf 82]. La matriceT][]
e nie par J. Krauskopf nous ineresse particulerement car nous utiliserons une composante de cet espace dans

notreetude.
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0 1
1 1 0
[Tlkrauskopt = % 1 1 Og (1.5)
05 05 1

1.3.3 La sensibilie au contraste

La eponse du syseme visuel humain cepend plus des variations locales de luminancé L) par rapport
a la luminance avoisinante (L), que des valeurs absolues de luminance. Cette propree est connue sous de loi
de Weber-Fechner. Cette variation relative de luminance est mesuee au travers de ceugest appek contraste.

Mathematiquement, le contraste de Weber peut s'exprimer par la relation :

L
— =" (1.6)
Cette loi indique que si sur un fond uniforme de luminance L, dite d'adaptation, on superpose un §hulus
type nedaillon de luminance L + L, le rapport (TL) est pratiguement constant dans un large domaine de
luminance. Une egere incolerence en basses luminances aete corrigee par Moon et SpencgMoon 44], ce qui

donne l'expression suivante :

L Cl p_—2
— = = 456 + 7
3 0; 456 L a.7)

Au seuil de cetection, et lorsque la luminance augmente, le rapportTL tend vers la constante de WebelC; .
Cette constante cepend de la georretrie et de la taille du stimulus.

On appelle contraste seuil, ou seuil de ctection, la valeur minimale de contraste recgsaire pour qu'un
observateur cetecte un changement d'intensie lumineuse. Létude de la sensibilie du syseme visuel humain
est ealieea l'aide d'exgerimentations psychophysiques mesurant la variation de ce contraste seuil facea divers
facteurs. Les esultats de ces experimentations sont exprimes en gereral en termede seuil de sensibilie au
contraste, appek aussi seuil dierentiel de visibilie. La sensibilie est ce nie  comme l'inverse du contraste seulil.
Cette sensibilie sera donc d'autant pluselevee que le contraste seuil sera faik, et inversement.

Le seuil de sensibilie est cependant des nombreuses caraceristiques des stimulDutre la luminance, parmi
les caraceristiques qui ont fait I'objet detudes, on peut citer la fequence spatiale, | 'orientation, la fequence
temporelle, la couleur, la \elocie, I'excentricie, etc. Ces cependances sont ersuite mocklises par des fonctions
de sensibilie au contraste (FSC, plus connue sous l'abeviation anglaise CSF pou€ontrast Sensitivity Function).
La plupart du temps, les mockles sontelaboesa partir de esultats exgerimentaux s ur la cetection de signaux
sinusaedaux qui utilisent la e nition du contraste de Michelson :

Lmax I—min
c= ——>F— 1.8
I—max + I—min ( )

al Lmin et Lmax correspondent aux valeurs respectivement de luminance minimale et maximale.
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1.3.3.1 Sensibilie aux fequences spatiales

La gure 1.3a reprend l'illustration de Campbell-Robson qui pesente la forme de la CSF de faon assez
intuitive. La luminance des pixels est moduke de facon sinusedale suivant I'axe horizontal. La fequence spatiale
augmente exponentiellement de la gauche vers la droite, tandis que le contraste dimiauexponentiellement de
100%a 0.5% du bas vers le haut. Le minimum et le maximum de luminance restent constant sur chaguligne
horizontale. Si le seuil dierentiel de visibilie ne cependait que du cont raste, les bandes verticales alternativement
claires et fonees devraient toutes apparatre avec la méme hauteur. Cependant, les bandapparaissent plus
hautes au milieu de limage que sur les bords. Cette enveloppe de visibilie repesenteal CSF pour un signal
sinusadal. La forme et la position du maximum de cette enveloppe cependent de la distance d'observation.

Dans la literature, E. Peli et al. [Peli 93] cetaillent un ensemble assez complet de CFs pour des signaux
achromatiques, pour dierentes con gurations de stimuli. Dans [Barten 99] puis dans [Barten 04], P. Barten
propose une formulation plus compéte des CSFs, en terme de cependance a de nombreux paramss. Un
exemple de CSF classique isotrope, propose par J. Mannos et D. Sakrison [Mannos 74] est repesarita gure

1.3b. Sa formulation est la suivante :
CSF(f)=2:6 (0:0192 +0:114 )&l ©:1141)"7) (1.9)

au, f est exprime en cycle par dege (cpd).

Cette courbe illustre le comportement passe-bande du SVH visa-vis des fequences spatiales ecomposante
luminance, ai les fequences spatiales sont exprinees en cycle par dege (cpd). La sensite du SVH est
maximale pour les fequences spatiales interrmediaires (entre 4 et 13 cpd), et dimriue pour les basses et aux
hautes fequences spatiales. Au-deh, de 50 cpd, l'oeil ne percoit plus rien. Autrement dit, une modi cation
de contraste d'un signal, comme une cegradation, sera plus facilement visible par un observateuratis une
zone de fequences spatiales intermediaires (autour de 6a 8 cpd par exemple) que dans erzone de tes hautes
fequences spatiales (sugerieures 20 cpd par exemple). Une autre fonction de sensibiligu contraste de luminance
est pesente ici car elle sera utilie dans la suite de nos travaux. Il s'agit de lafonction anisotrope de S. Daly
[Daly 93]. Cette fonction exprime la sensibilie en fonction de la fequence radiale! en cy/deg, I'orientation

en deges, le niveau d'adaptation en luminancel en cd=m?, la surface de l'images en dege<’, la distance
d'observation d en netres et I'excentricie e en deges. Le moctle de Daly est le suivant :

Sa(l; ;l;s;d;e )= P min S(b _ 1s); Sl s ) (1.10)

by bwe; bw
dans laquelle P cesigne la sensibilie maximale. Les paranetresbw,,bw,bw assurent la prise en compte des
changements de la largeur de bande en fonction respectivement de la distance, de I'exagrit et de I'orientation.
Leurs expressions sont donrees par :
bw, = 0:856 d%%4: (1.11)

1

1+0:24 e; (1.12)

bw, =
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Sensibilité

1 5 9 13 17 21 25 28 33 F HN H P 5
Fréquences spatiales (cycles/degré)

(b)

Figure 1.3 {(a) lllustration de la sensibilie au contraste de Campbell-Robson [Campbell 68]. La CSF apparé
comme etant I'enveloppe de visibilie du signal moduk. (b) Fonction normalise de sensibilie au contraste

propose par J. Mannos et D. Sakrison [Mannos 74].
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bw =0:15 coq4 )+0:85 (1.13)
S(!;1;s ) est e ni par :
. _ _ p
S(l;s)=(3:23 (12%s) %%)%+1) ¥ A 09 ! e (Br 091 1+0:06 €B 09 !':  (1.14)
avec
A =0:801 (1+0:7=l) %2 (1.15)
B; =0:3 (1+1000=l)%1°: (1.16)

En cereral, les valeurs des paranetres P, | et e sont respectivement 250, 100 et 0. La valeur nulle pour ce
dernier pararnetre vient du fait que I'on consicere que toute l'image est vue et inspecee dans la zone foweale de
la etine (excentricie nulle).

En ce qui concerne la couleur, la ®lectivie du SVH est plus importante, et la CSF est fpus proche d'un lItre
passe-bas en fequences spatiales. Les travaux de P. Le Callet [Le Callet 01], ont permis une mésgation des
CSF assocees aux composantes chromatiques Crl et Cr2, dont les fequences de coupure sonfpeztivement

5.5 cpd et 4.1 cpd. Pour la composante Crl, la CSF est mockeliee par la fonction suivante :

33

m(l +0:27sin(2 )); 1.17)
5:52

SCr 1(W; ) =
Pour la composante Cr2, la CSF est mocklise par la fonction suivante :
(1+0:24sin(2 )); (1.18)

Scra(w; ) = T+ ()5

Les courbes de sensibilie des CSF sont illustees gure 1.4 pour une orientation nulle( = 0).

1

—=r
—Cr2
07
-
E
®» 05
c
L
o
02

1T 5 9 13 17 21 B BB B[ F 4N 4 49 A3
Fréquences spatiales (cycles/degre)

Figure 1.4 { Fonction de sensibilie au contraste [Le Callet 01].
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1.3.3.2 Sensibilie aux fequences temporelles

De méme que la sensibilie du SVH varie en fonction des fequences spatiales, la sebdie du SVH varie
en fonction des fequences temporelles. Autrement dit, si on consicere une zone d'une image doi# contraste
varie temporellement de facon sinusedale et avec une amplitude constante,a certaines fequences temporelles
les variations seront visibles alors qua d'autres les variations ne seront pas peicues par lgyseme visuel. H. De
Lange fut I'un des premiersa mener des experimentations de manerea caraceriser desfonctions temporelles
de sensibilie au contraste (TCSF). Il montre [De Lange 58] que la sensibilie est maximalea environ 8Hz. Au-
dessus de cette fequence la sensibilie decrot tes rapidement, et atteint une valeur de 1 pour une fequence
comprise entre 50Hz et 70Hz. Cette fequence est appeke CFFritical Flicker Frequency), et repesente la
transition entre un scintillement de lumeére et une lumere continue. La sensibilie decrot aussi pour les basses

fequences temporelles, mais de facon plus moceee.

1.3.3.3 Interactions spatio-temporelles

Il existe des cebats sur la ®parabilie espace-temps des CSF spatio-temporelles. Une tellpropree serait
ineressante en terme de mocktlisation, puisque cela permettrait d'exprimer la sesibilie spatio-temporelle tout
simplement comme le produit d'une composante spatiale, et d'une composante temporelle. Dans ce cas, la CSF
serait & nie par la relation :

S(fs;fi) = Ss(fs; ) Sr(fi); (1.19)

a1 S(fs;f) cecrit la sensibilie au contraste spatio-temporel, fg, f; et repesentent respectivement la fequence
spatiale, la fequence temporelle et I'orientation, Ss(fs; ) et St (ft) repesentent respectivement la fonction de
sensibilie spatiale et la fonction de sensibilie temporelle.

Desetudes [Robson 66, Koenderink 79] ont monte assez tot que la CSF spatio-temporelle n&tit pas £pa-
rable en espace-temps pour les basses fequences. Il aee monte que :

{ la taille de la cible in uence la sensibilie aux basses fequences temporelles : uneible de taille importante

tenda eduire la sensibilie ;

{ le contraste des contours in uence la sensibilie aux basses fequences temporellesune cible pesentant

des contours contrases augmente la sensibilie.

Kelly [Kelly 79a] a mesue la sensibilie au contraste dans des conditions d'observationstabilies (c'esta-
dire en stabilisant le stimulus sur la etine des observateurs par compensation des mouvementsulaires), et a
adape [Kelly 79b] une fonction analytique sur ses mesures. |l a obtenu une tes bonne approriation de la CSF
spatio-temporelle pour des stimuli de typecounterphase icker. Burbeck et Kelly [Burbeck 80] ont monte que
cette CSF achromatique pouvait étre approxinee par la combinaison lireaire de deux compsantes sparables en
espace-temps appekes CSF excitatrice et inhibitrice. lls rent de m&éme avec les GSchromatiques [Kelly 83].

Dans sa trese [van den Branden Lambrecht 96b] C. J. van den Branden Lambrecht a propos a&si un mockle
excitateur-inhibiteur de la CSF spatio-temporelle, reprenant la formulation de Burbeck et Kelly [Burbeck 80],

et dont une illustration est donree gure 1.5. La sensibilie spatio-temporelle est exprimee comme la dierence
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Figure 1.5 { Fonction de sensibilie au contraste [van den Branden Lambrecht 96b].

d'un mecanisme excitateur E (fs;f;) et d'un necanisme inhibiteur | (fs;f¢) :

S(fsifi) = E(fsife)  1(fsifo); (1.20)

avec :
E(fsifi) = K1 Ssi,, (fs) Stiry, (fo); (1.21)
I(fsifo) = Ko (E(fsift,)  Ssiy, (fs)) (E(fsif) S, (F0)); (1.22)

al les fequences spatialesfs, et fg,, et les fequences temporellesf, et f;, sont choisies pour mesurer les
courbes de sensibilie temporellesSrt;s,, et Sti,,, et les courbes de sensibilie spatialesSs;r,, et Ss;,, qui

serventa approximer la CSF spatio-temporelle.K; et K, sont des constantes.

1.3.4 L'organisation multi-canal

Commeevoqte dans l'annexe A, la sensibilie des dierentes cellules du syseme visuel humaina certains
types d'informations, comme la couleur, l'orientation ou la fequence, suggere qu'il exste des regroupements
de linformation pealablementa son traitement. Les esultats de plusieurs exgerimen tations psychophysiques

confortent cette icke et pesentent le syseme visuel humain comme un syseme multi-canal [Braddick 78].

1.3.4.1 [Ecomposition spatiale de l'information

La decomposition spatiale de l'information du SVH en dierents canaux s'e ectue selon une selectivie
radiale (de 1a 2 octaves), et une slectivie angulaire (de 20deg a 60deg). Dans laliterature, on trouve
plusieurs decompositions. On peut citer la transfornee Cortex de Watson [Watson 87] qui dcompose le signal

en 5 couronnes de fequences radiales ayant chacune une largeur de bande d'une octave etspetant une
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lectivie angulaire constante de 45deg (sauf pour la couronne des plus basses fequencspatiales). Cette
cecomposition est eali®e au moyen de Itres dit Cortex. Les paramnetres de ces Itres Cortex ontet ares

a partir de nombreuses exgerimentations psychophysiques [Sshane 96, Bedat 98, Le Call®1]a la fois pour
la luminance et la couleur. On parle alors de cecomposition en canaux perceptuels (DCP). Une pte de nos
travaux reposant sur cette dcecomposition, elle sera cetailee section 2.5.1. On peutciter aussi les Itres de
Gabor qui repose sur la ressemblance entre la forme des champs ecepteurs corticaux et la tramghations
bidimensionnelles de Gabor. Cependant, dans la pratique il faudrait consicerer un grand nombre de ltes pour
couvrir tout le pavage fequentiel du SVH. On peut aussi citer des approches multi-eslutions, moins cles
au SVH mais plus directesa implanter, comme par exemple des transformations pyramidales [Burt 83a], ou
comme des transfornees en ondelettes 2D classiques. L'avantage de ces transformations est la boluoalisation
spatiale, mais les inconwenients sont les lectivies fequentielles et angulares. Le cas de la transfornee en

ondelettes 2D fait I'objet d'une partie de nos travaux et sera revu en cetail dans la section 5.2.

1.3.4.2 [Ecomposition temporelle de l'information

Les necanismes temporels ont aussi fait I'objet des plusieurs etudes, cependant la liteature ewele que
le consensus n'est pas aussi clair sur la decomposition temporelle de l'information que sur ldecomposition
spatiale. Cependant, la tendance qui en ressort est I'existence de deux nmecanismes, I'un passe-tedd'autre
passe-bande [Watson 86, Fredericksen 98]. Il est fait mention respectivement des canasumstainedet transient.
L'existence d'un troiseme canal aeeevoqiee [Mandler 84, Hess 92], et aek remise en question dans d'autres
etudes [Hammett 92, Fredericksen 98]. Dans leurs travaux Fredericksen and Hess [Fredericks®8] ont pu mettre
en acequation un grand nombre de donrees psychophysiques avec seulement un carmlstained et un canal

transient. La eponse fequentielle de ces deux canaux est illustee gure 1.6.

Réponse normalisée

1 2 5 10 20 50
Fréquence temporelle (Hz)

Figure 1.6 { Reponse fequentielle des canaux visuels sustained (passe-bas) et transient (passe-badie la
decomposition temporelle de l'information [Fredericksen 98].

L'identi cation et la caracerisation d'une cecomposition spatiale de l'information d' une part, et d'une c-

composition temporelle de l'information d'autre part, ne permettent pas de epondre directementa la question
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d'une cecomposition spatio-temporelle de I'information. Les avis sur la question sont parages, et deuxecoles se
distinguent. La premereecole a rme que la decomposition spatio-temporelle de l'information e st sparable en
une cecomposition temporelle suivie d'une decomposition spatiale. Une decomposition spatio-tenporelle peut
donc etre eali®ee, par un enchamement des deux cecompositions, en adaptant simplement legains des Itres
en fonction de la position spatio-temporelle de la sous-bande. Cependant, cet avis ne fait pas c@msus, et la
secondeecole pense que l'intercependances des cecompositions spatiale et temporelle permet pas de cecrire la
cecomposition spatio-temporelle de l'information en une decomposition temporelle d'une part et une cecompo-
sition spatiale d'autre part. Il nous semble donc critiquable d'utiliser une telle decomposition spatio-temporelle

de l'information.

1.3.5 Les e ets de masquage

1.3.5.1 Le masquage spatial

En accord avec la mocklisation perceptuelle peedente, les sighaux ayant desaraceristiques voisines sont
traies par les mémes canaux visuels et suivent donc le méme cheminement de l'oeil jus@u cortex. Il existe
des interactions aux e ets non lireaires entre de tels signaux voisins. Le masquage, ou e et de magsage, est
un de ces e ets. Il traduit la variation du seuil dierentiel de visibilie d'un sti  mulus duea la pesence d'un
autre signal dans son voisinage, qualie de signal masquant, ayant un niveau plusele\e. L'e et de masquage est
d'autant plus important que les deux signaux ont des caractristiques voisines. Par abus deahgage, on parle
d'e et de masquage aussi bien dans le cas de l'augmentation du seuil dierentiel de visibilie, que dans le cas de
la diminution de la valeur du seuil. Dans le premier cas il s'agit eellement de masquagenjasking e ect), alors
gue dans le second cas il s'agit de ce qu'on appelle la facilitatiorpédestal e ecf) ou un signal va augmenter la
visibilie d'un autre. S'ineressera I'e et de masquage dans le SVH revienta moce! iser la variation du seuil de
cetection en fonction des caraceristiques du signal masquant. L'e et de masquage a fait I'objet de nonbreuses
etudes en raison de son importance dans les dierents axes du traitement d'image et viéo (toute variation du
signal d'image en dea du seuil dierentiel de visibilie est non percue). Di erents moctles ontee proposs
dans la literature [Foley 94, Legge 80, Heeger 92, Teo 94, Le Callet 01, Daly 93]. Relativementa |'organis@n
multi-canal du SVH, trois grands types de masquage ontet identies :

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

masquant de caraceristiques voisines (fequence, orientation, composante) ;

{ le masquage entre stimuli et signal masquant de caraceristiques dierentes c'esta-dire n'‘appartenant pas

au méme canal, mais appartenanta la méme composante. Cet e et est appee masquage inter-canal ;

{ le masquage entre dierentes composantes qui est appek masquage inter-composante ;

L'e et de masquage est souvent repesent par une courbe caraceristique comme celle pesere gure 1.7.
L'axe horizontal repesentant le contraste du signal masquantCy, , et I'axe vertical repesentant le contraste
du stimulus (la cible) au seuil dierentiel de visibilie Ct, appek aussi contraste seuil. Le seuilCt en l'absence

de signal masquant est noe Cr,, dans ce cas cela veut dire en fait que le signal masquant corresponda un
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signal constant (luminance uniforme). Pour des valeurs de contraste du signal masquant sugerieesa Cy,, le
contraste seuil augmente en méme temps que le contraste du signal masquant. On retrouve sur teetourbe

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

log Cr

log Gy

Figure 1.7 { lllustration de courbes de masquage classiques. Les valeurs de contraste seuil deilalec Cy sont
donres en fonction des valeurs de contraste du signal masquar®y, . Pour des stimuli dont les caractristiques
ne sont pas trop proches I'e et principal est le masquage (A). Dans le cas a les stimilsont tes proches un
e et de facilitation (B) peut appara’tre pour des valeurs de contraste Cy pas tes grandes.

Tous les e ets de masquage qui ontee abordes jusqu'ici sont souvent qualies d'e ets de masquage dus
au contraste, cependant une autre forme de masquage existe. En e et, il y a des situations a1 le mgsage de
contraste ne permet pas d'expliquer compétement leevation du seuil de visibilit e. La gure 1.8 illustre un cas
simpliste d'une telle situation. Dans les deux images la méme distorsion aet intoduite. Autant cette distorsion
est facilement percue lorsqu'elle est positionree dans une zone homogne de l'image de gauche, autdhest
plus di cile de la distinguer dans l'image de droite. En e et, les plumes du chapeau ceent une zone dont la
complexie locale est importante, c'est une zone dite tes < active > ai le SVH a besoin de plus de temps pour
cetecter la distorsion. Si les caraceristiques du signal de distorsion sont proches deal texture qui I'entoure, il
est parfois impossible de trouver la distorsion sans connatre l'image originale.

L'e et de masquage implige dans ce type de situation est qualie de masquage entropige [Watson 97b], de
masquage de texture [Gaubatz 05], ou encore de masquage d'activie [Nadenau 00]. Le masquage entropigsé
le au masquage de contraste, mais la dierence entre les deux eside dans le support spatigbris en compte. Les
deux expliquent la modi cation de la sensibilie duea la pesence de fort contraste. Cependant, le masquage de
contraste est typiquement appligte tes localement quasiment pointa point. Cela signi e que c'est le contraste
en un point qui cetermine la capacie de masquage en ce point. Méme s'il est vrai que dansine moctlisation
multi-canal, un mé&me point peut grerer du masquage dans plusieurs sous-bandes de friences spatiales et

d'orientations dierentes. Le masquage entropique, quanta lui, considere explicitement une semi-localie autour
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d'un point, c'esta-dire son proche voisinage, pour ceterminer la capacie de masqiage en ce point.

acker® Color Rendition Chart

(@) (b)

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

1.3.5.2 Le masquage temporel

De méme que dans le cas du masquage spatial, le masquage temporel traduit une modi cation du seuil
de visibilie d'un signal duea la pesence d'un autre signal. Cette modi cation du se uil de visibilie est due
a l'interaction de stimuli temporellement adjacents. Ces e ets de masquage sont moins bien conraique ceux
rencontes dans le domaine spatial. Dans sa forme la plus gererale, la question du magiage temporel s'ineressea
la facon dont interagissent deux stimuli proches temporellement. La eponse est complexe ekpend de nombreux
facteurs comme la structure spatiale du signal masquant, la similarie entre les caraetistiques spatiales entre
la cible et le signal masquant, l'intervalle de temps sparant la cible et le signal masgant, la dierence de
luminance entre la cible et le signal masquant, etc. Dans lesetudes sur le masquage temporel, distingue une
situation particulere detude qui s'ineresse aux e ets de masquage dusa de fortes discontinuies temporelles,
comme les changements de plan ou des transitions rapides (sombre-clair, clair-sombre) [Seyler 59, 8egbh,
Tam 95, Ahumada 93].

Dans la terminologie sur le sujet, on distingue le masquage& avant > (forward masking), et le masquage
< arrere > (backward maskiny Le masquage avant est obtenu lorsque que le signal masquant est pesent
avant la cible, alors que le masquage arrere est obtenu lorsque le signal masquant est gent apes la cible.
Le dege de masquage cepend dans les deux cas de la nature du masque (masque homogene, masquéyple
bruit akatoire, etc.). Le masquage avant est plus intuitif. La eduction de la perception apes des discontinuies
temporelles comme des transitions sombre-clair, clair-sombre, a d'abord et evalleea quelques centaines de
millisecondes [Seyler 59, Seyler 65]. Puis, plus ecemment, enetudiant la visibili¢ d'arefact de codage de type
MPEG-2 apes un changement de plan, Tam et al [Tam 95] n'ont troue des e ets de masquage signi catit que
sur la premere image suivant le changement de plan. Le masquage arrere est pluseplrenee mais tout de méme

existant. Onevalue sa dueea une dizaine de millisecondes. Il peut étre explile par la variation de la latence

28



Chapitre 1 : Etat de lart

des signaux neuronaux en fonction de leur intensie [Ahumada 93].

Turvey [Turvey 73], arme qu'il existe deux mecanismes dierents qui aboutissent a deux types de mas-
guage : le masquage d'inegration {ntegration masking) et le masquage d'interruption (interruption masking).
Le masquage d'inegration est le processus par lequel la cible et le masque sont ajoues pouerformer qu'une
seule image composite. Un tel ajout s'opere physiquement lorsque la cible et le masque sont frposs par une
pesentation simultaree. Cette inegration peut avoir lieu aussi, si le masque est pesent su samment tot apes
gue la cible ait disparu, ou avant que la cible n'apparaisse. Dans les deux cas, la superpositiorarpas lieu phy-
siguement, mais plutdt dans ce qui est appek la memoire iconique. L'inegration est d'autant plus importante
gue la cible et le masque sont proches temporellement. Ce type de masquage est illessur la gure 1.9. La
courbe en pointile de cette gure montre les esultats d'exgerimentations d ans lesquelles iletait demance aux
observateurs de reconnatre le plus possible de lettres parmi trois lettres peseees en pesence d'un masque
constitte de dierents motifs dont la luminosit etait deux fois superieurea cel le de la cible. Le masque et la
cibleetaient pesengs tous les deux pendant 10 ms. Le celai entre le cebut de presentation de la cible et le cebut

de pesentation du masque SOA : stimulus onset asynchrony variait de 0Oa 184 ms. Lorsque le SOA vaut 0 ms,

Figure 1.9 { lllustration du masquage d'inegration et du masquage d'interruption [Turvey 73]. Le masquage
d'inegration se produit avec un masque constitte de motifs clairs. Le masquage d'interuption se produit avec
un masque constitte de motifs sombres.

il y a une eellement superposition optique, mais lorsque le SOA devient sugerieura 10 ms, I'e et de masquage
a lieu dans la memoire iconique. Les esultats montrent que lorsque le masque est iege optiguement (SOA =
0 ms) avec la cible I'e et est cevastateur sur l'identi cation. Le méme esultat est cons tat lorsque le SOA vaut

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

L'existence du masquage d'interruption est illustee par la courbe continue de la gue 1.9. Cette courbe
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montre une fonction de masquage tes dierente dans sa eponse temporelle de celle dmasquage d'inegration :
pas d'e et de masquage au cebut, un e et de masquage maximal vers un SOA de 50 ms, puis une diminutn
de I'e et de masquage. Ces esultats sont obtenus avec les mémes motifs et les mémes/AQue peedemment.
La dierence eside uniguement dans la luminosie du masque qui est deux fois inkrieurea celle de la cible. Les
esultats de ces deux exgerimentations tendenta montrer I'existence de deux necanisnes dierents.

Les connaissances en masquage temporel sont bien moindres que pour le masquage spatial. D'apes les
connaissances auxquelles nous avons eu ac@s, il n'existe pas de mockle de masquage temporel s\
sur un nombre important de donrees psychophysiques. Le masquage temporel semble cependre de nombreux
facteurs pour lesquels il faudrait mettre en oeuvre de nombreuses experimentations pslophysiques, avant de
pouvoir proposer une mocklisation. La caracerisation des e ets de masquage temporel est un sujete travail

en soi qui, malge son inerét certain, ne rentre pas dans le cadre de nos travaux.

1.4 Conclusion

La vocation de ce chapitreetait de rassembler et de pesenter des connaissances sur les imagedes viceos
numnreriques, ainsi que sur les mocelisations existantes du syseme visuel humain. La prengire partie de ce chapitre
nous a permis d'aborder les concepts importants de la viceo nunerique, en particulier la compession. Nous avons

egalement fait une syntrese sur les dierents types de distorsions qui peuvent @grader la qualie qu'une viceo
nurreriqgue. Nous avons obsene que les distorsions temporelles pouvaient étre cecrite comme une variation
temporelle de distorsions spatiales, ce qui hous ouvre un axe de recherche ineressardyy levaluation locale
des distorsions dans les viceos, mais aussi pour levaluation de la qualie visuelledes videos. La probematique
pourrait étre par exemple : comment passer des variations de distorsions spatialesa la percaph d'une distorsion
temporelle ? C'est une question que nous aborderons dans le chapitre 3.

La seconde partie de chapitreetait consacee au syseme visuel humain et plus particulerementaux moce-
lisations existantes de certaines de ses proprees. Les proprees qui nous ineressentici sont celles pesentant
un inerét dans un contexte devaluation objective de la qualie : la percepti on de la luminance, la perception
des couleurs, la sensibilie au contraste, I'organisation multi-canal, et les e ets de masquage. Unmocktlisation
du syseme visuel doit prendre en compte ces dierentes proprees. Dans nos travaux, et an de cloisonner
notre etude, nous avons fait le choix de nous focaliser sur la perception de la luminanca cause de son rble
peponcerant dans la perception.

L'organisation multi-canal est une propree importante du syseme visuel humain. La cecomp osition spa-
tiale de l'information est incontournable et les etudes sur le sujet permettent une modlisation proche de la
ealie. Par contre la cecomposition temporelle de l'information reste probematiquea met tre en oeuvre, car
ses interactions avec la cecomposition spatiale ne font pas consensus. Les nethodes que nous pregrons dans
la suite de ce memoire s'appuieront sur une decomposition spatiale de l'information, touta fait adapee pour
les methodes concernant les images. Par contre pour les nethodes concernant les videospus ne moctliserons

pas la cecomposition temporelle decrite par les canauxsustainedet transient, mais nous proposerons une autre
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approche reposant sur letude des variations temporelles des distorsions spatiales. Legebmpositions spatiales
existantes pesentant une complexie de calcul parfois edhibitoire en vue d'une utilisation sur de la viceo, nous
proposeronsegalement une cecomposition spatialea complexie plus eduite.

La mocklisation du comportement multi-canal du syseme visuel humain est recessairea labonne prise en
compte des e ets de masquage. Dans les nethodes que nous proposerons, nous prendrons en compte les e ets
de masquage spatial et nous laisserons de cot les e ets de masquage temporel, car les connaissancesuslieg
nous avons eu ac®@s sur le sujet nous semblent trop limiees pour que nous en proposions une natigation
pertinente. Cependant, les e ets de masquage spatial ne seront pas limies au masquage de contrastemme

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

Imagerie des distorsions percues
conception de nouvelles nethodes et
validation comparative

2.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est la conception de cartes de distorsions visuelles d'images xes.dlagit de construire
une carte de distorsions perceptuelles repesentant les distorsions qu'auraient percues dess#rvateurs humains
entre une image diteoriginale et une version dite cegracke de cette m&éme image. Pour atteindre cet objectif,
il est recessaire de mockliser la perception visuelle humaine. Dans ce chapitre nous nouseressonsa deux
aspects particuliers de la mocklisation du syseme visuel humain : la decomposition en sus-bandes de fequences
spatiales et les e ets de masquages.

Le comportement multi-canal du syseme visuel humain peut étre mocklie par une cecomposition en canaux
perceptuels. Icealement, cette cecomposition peut étre e ectiee dans le domaine de Fotier, mais au prix d'une
complexie de calcul importante. Une transfornmee spatiale comme la transfornmee en ondeletts pourrait étre une
alternative ineressante en terme de complexie. M&me si la correspondance entre les sous-barglperceptuelles
et les sous-bandes ondelettes n'est pas directe, cette alternative nrerite d'étreetdee de pes.

La moctlisation des e ets de masquage en evaluation objective de la qualie se limite presque toujours
a la moctlisation du masquage de contraste. Cependant, le masquage de contraste ne permet paexpliquer
toujours lekvation du seuil de visibilie en particulier sur les images naturelles lorsque que la complexie spatiale
devient importante. Dans ces situations I'e et de masquage est qualie de masquage semi-local. Cehdi est aussi
appek par d'autres : masquage entropique [Watson 97b], masquage de texture [Gaubatz 05], on@re masquage
d'activie [Nadenau 00].

Dans ce chapitre, nous proposons plusieurs nethodes de conception de cartes de distorsioisielles d'images.
D'une part, nous introduisons le masquage entropique dans un mockle du syseme vislidbhumain reposant sur
le domaine de Fourier. Et d'autre part, nous proposons un moctle du syseme visuel humain repsant sur le

domaine des ondelettes et prenant en compte le masquage entropique.
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Dans une premere partie nous faisons une revue de la literature sur les methoes devaluation locale des
distorsions des images xes. Nous cecrivons des approches mattematiques, des approches sturelles et des
approches moctlisant le syseme visuel humain. La suite du chapitre est consacea la description des dierents

aspects des moctles proposes : le comportement multi-canal, la sensibilie au contrastet les e ets de masquage.

2.2 Revue des nethodes existantes

Dans la literature sur levaluation objective de la qualie visuelle, la plupart des approches evaluent la
qgualie de manére globale, c'esta-dire que I'ensemble des distorsions peicues dans hhage est esune sous la
forme d'une grandeur unique appeke note de qualie. Comme nous l'avonsevoqte en itroduction gererale, ces
approches epondenta un besoin des concepteurs de sysemes de traitement d'images &valuation de leurs
performances est faciliee par I'existence de tests subjectifs devaluation de qualie. Cependant, levaluation
locale des distorsions est aussi un besoin fort des concepteurs de sysemes de traitement d'imgageotamment en
codage, car elle permet dévaluer et de comparer localement les distorsions introduites pari@rents sysemes.
L'information gereee par cette evaluation locale est plus riche qu'une note globale, et peut permettre une
analyse plus ne d'un syseme de traitement d'images. La probematique de la conception de cates d'erreurs
perceptuelles dimages aet abordee dans la literature sur levaluation objectiv e de la qualie. D'ailleurs, il
s'agit souvent d'une etape peedant lelaboration de la note de qualie. Le gure 2.1 pr esente la structure
cererale d'une netrique de qualie d'images reposant sur la construction de cartes derreurs. Letape de ceation
de cartes d'erreurs y est encadee en rouge. Cependant, levaluation quantitative de la prtinence des cartes

d'erreurs reste un probeme tant qu'il n'existera pas de donrees subjectives.

~a

/V

%
Figure 2.1 { Structure cererale d'une netrique de qualie d'images reposant sur le calcul de cartes d'erreurs

Dans cette section, nous allons passer en revue les principales approches qui se cegagent danstaaiure

sur le sujet.
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2.2.1 Les approches purement de type signal

Les methodes les plus directes pour construire des cartes de distorsions sont les nethadbases sur une dif-

Erence matlematique D (m;n) entre I'image originale | ,(m; n) et I'i'mage dont la qualie estaevaluer 14(m;n):
D(m;n) = jlo(m;n) l4(m;n)jP (2.1)

Lorsque p = 2, cette carte d'erreurs est utilie pour le calcul de mesure de distorsions comme IBISE (Mean
Square Error) ou le PSNR (Peak Signal to Noise Ratig sur lesquelles nous reviendrons dans la section 4.4.1.1.
L'avantage de ces cartes d'erreurs mathematiques eside dans leur simplicie d'impementation, ainsi que dans
leur rapidie de calcul. Par contre, elles pesentent l'inconenient majeur de n'étre bases que sur le signal;
elles ne prennent donc pas en compte les proprees du syseme visuel humain. Le niveau de pengtion des
distorsions duesa des erreurs dans le signal n'est malheureusement pas simplement le au niveda ces erreurs.
Pour s'en convaincre, il su t de regarder I'exemple de la gure 2.2, dans lequel une image originale eépesente
avec une version cegracke, ainsi que la carte d'erreurs mattematique assocee. L'interpetation de cette carte
laisserait penser que les distorsions dans la zone correspondant aux montagnes sont plus visibles qaesda

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

2.2.2 Les approches structurelles

Une autre approche est celle de Wang &dl. avec la SSIM (Structural SIMilarity) [Wang 04a]. L'icee principale
de la SSIM est de mesurer |l similarie de structure > entre deux images, plutoét qu'une dierence pixela pixel
comme le font les approches purement de type signal. L'hypothese sous-jacente est que l'oeilrhain est plus
sensible aux changements dans la structure de l'image. Cette approche ne repose pas sur une aligdtion du
syseme visuel humain, mais elle prend en compte des sgeci cies des images auxquellesabt sensible. Les images
naturelles sont fortement structuees, c'esta-dire que les pixels d'une image sont tes dpendants les uns des
autres, et en particulier lorsqu'ils sont proches les uns des autres. Ces structures jouenhu6le important dans
la perception de la sene. Par consquent, une modi cation de la structure de l'image inpacte la perception
gue l'on a de cette image. Toutefois, le calcul de similarie ne se limite pas seulementa la&omparaison des
structures entre les images; les dierences de luminance et de contraste entre les deux imagemtegalement
evaliees. Comme nous l'avonsevoqle dans le chapitre 1, la luminance et le contrastequent e ectivement un
réle important dans la perception.

Le calcul de similarie s'e ectue entre une fenétre f, de l'image originale et la fenétref 4 correspondante de
la version cegracke, en combinant trois mesures : une mesure de similarie de luminancé(f,;f4), une mesure

de similarie de contraste ¢(f,;f4) et une mesure de similarie de structure s(f4;fq) :
SSIM (fo;fa) =[1(fo;Ta)] :[c(fo;fa)] :[S(fo;fa)] (2.2)

avec :
2 +C
I(foifa) = Hots—a-
f

2
0+ fd+C1

(2.3)
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(@) (b)

©)

Figure 2.2 { Carte d'erreurs matlematiques (c) entre I'image Avion originale (a), et une version cegracce (b)
par un sctema de compression de type JPEG. Plus les valeurs sont sombres, et plus I'erreuratiematique est
faible.
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ey 21, 141 C
C(anfd)_ f20 + fzd + C2 (24)
+C
s(fo:fyg) = _fofa ™ >3 25
(foita) = —t=e 2 (2.5)
Par simpli cation et en posant = = =1, on obtient la relation suivante :
2 +C +C
SSIM (fo:fq) = (2 1, 14+ C1)( 1,64 + C2) (2.6)

(24 2HC)( 2 2 +0)
avec :

{ +,, t,:respectivement les moyennes dé, et f4 (indicateur de luminance);

{ 7. ? :respectivement les variances dé, et f4 (indicateur de contraste);

{ +t,t4 :la covariance entref, etfq;

{ C1=(K;1:L)? C2=(K,:L)?: deux variables destireesa stabiliser la division quand le cenominateur est

de valeur tes faible;

{ Letant la dynamique des valeurs des pixels (soit 255 pour des images cocees sur 8 bits) ;

{ K1 =0;01etK, =0;03 par cefaut.

La SSIM est une gereralisation de la mesure UQI (Universal Quality Index) ce nit par Wang e t Bovick dans
[Wang 01] et [Wang 02a] et dans laquell€€; = C, = 0. Cette gereralisation permet de stabiliser la mesure pour
des valeurs de (7 + 2)et( 2 ?) proches de zro.

En appliquant la SSIM sur une fenétre glissante centee sur chaque pixelrg; n) des imagesa comparer, il
est possible de ceer une carte des erreurs structurelles. La gure 2.3 pesente la carteS3M calcuke entre les
images (a) et (b) de la gure 2.2. On peut observer sur cette carte que les contoursa fort canaste, comme les
contours de l'avion, ont un e et perturbateur sur les valeurs de SSIM calcukes dans les fegttes les contenant.
Le fort contraste du contour entrane une trop forte corelation entre les deux fenétres, cequi provoque une
sous-estimation des erreurs par la SSIM. Par contre, on peut observer la cetection des fronties des e ets de
blocs dans les zones de ciel et de neige, ce qui est un point ineressant. Cependant, compwur la carte des
d'erreurs matfematiques de la gure 2.2, les valeurs relatives des erreurs mesuees entiles zones de ciel et de
montagne sont discutables, car elles laissent penser que les montagnes sont visuellement plagrddees que le
ciel.

Dans la continuie de la SSIM, d'autres methodes bases sur les erreurs structurles ont et proposes.
On peut citer la SSIM multiechelle ( MS-SSIM multi-scale SSIM) egalement propose par Wang et al. dans
[Wang 03]. Cette methode reprend les concepts de la SSIM mais les appliquea une appzbe multi-esolution. Les
niveaux de esolutions sont calcukesa partir des images de cepart par Itrage passe-bas et souschantillonnage.

Les mesured(m;n), c(m;n) et s(m;n) sont calcueesa dierentes esolutions puis combirees selon la relation :

W
MS  SSIM (fo;fg) =[1(fo;fa)] : [c(fo;fa)] ':[S(fo;fa)]’ (2.7)
j=1

avec| repesentant les dierents niveaux de esolutions, M etant le nombre de niveaux de esolution utilis,

et les paranetres v, j, ; permettant d'ajuster l'importante des dierentes composantes. Méme si cette
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Figure 2.3 { Carte d'erreurs structurelles SSIM, entre I'imageAvion originale (Fig.2.2a), et une version cegracte
(Fig.2.2b) par un sctema de compression de type JPEG. Plus les valeurs sont sombres, et plus lesreurs
structurelles sont faibles.

approche est plus exible que la SSIM, et tente d'inclure des notions de variations de Isensibilie en fonction
des fequences spatiales (cf. CSF) au travers des dierents niveaux de esolutbn, aucune de ces deux nethodes

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

2.2.3 Les approches moctlisant le syseme visuel humain

Les approches les plus ineressantes sont celles qui tentent de moctliser leseranismes de la perception
humaine. Ces approches peuvent &tre plus ou moins competes et complexes, selon les aspects tpsgirennent
en compte. Elles ont toutes pour objectif devaluer la visibilie des erreurs.

Le VDP (Visible Di erence Predictor ) de Daly [Daly 92, Daly 93] a pour but de ceer des cartes repesentant
la probabilie de cetection des dierences entre I'image d'origine et limage degrad ee. Chaque site (m;n) de la
carte repesente la probabilie qu'un observateur humain percoive la dierence ent re I'image de ekrence et
l'imageaevaluer au site consicee. L'image originale et I'image degracee sont exprinee s en valeur de luminance
avant de passer par un ensemble de traitement : ltrage par une CSF, cecomposition en canaux, calt du
contraste, mocklisation des e ets de masquage, et calcul des probabilies de detection. Une decompsition Cortex
[Watson 87] modiee est utilisee pour la cecomposition en canaux, qui transforme l'image en 31 sous-bandes
incependantes (cing bandes de fequences radiales chacune avec six orientationsugl une sous-bande basses
fequences). Pour chaque sous-bande, une carte dekvation de seuil est calcukea pdir des valeurs de contraste.
Puis les erreurs dans chaque sous-bande sont normalises par les valeurs deévations deusl assocees, avant

d'étre transformees en probabilie de cetection par une fonction < psychonetrique >. Les cartes de probabilie
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de ckttection de chaque sous-bande sont ensuite cumukes a n d'obtenir la carte nale.

La methode de Lubin [Lubin 93, Lubin 95] tente aussi d'estimer une probabilie de cetection des dierences
entre une image originale et une image degracke. Cette methode est connue sous le nom de VDMNBérno Visual
Discrimination Model). Un ou est d'abord appliqe sur les images pour simuler la PSF (Point Spread Func-
tion) du syseme optique de I'oeil. Les images sont ensuite eechantillonrees a n de reeter lechantillonnage
des photo-ecepteurs de la etine. La dccomposition utili’e est une pyramide Laplacieme [Burt 83b]a sept
niveaux. Elle est suivie par le calcul d'un contrastea bande limiee [Peli 90]. La lectivie angulaire est ealiee
au moyen de Itres orienes de Freeman et Adelson [Freeman 91] pour quatre orientations. La CSkest simuke
en normalisant la sortie de chaque Itre par une valeur de sensibilie approximant celle ¢ la sous-bande corres-
pondante. L'e et de masquage est eali® au moyen d'une fonction sigmede. Finalement, la carte de distorsions
est calcuke par cumul utilisant une sommation de Minkowski entre les sous-bandes. Les vales encodees par
cette carte sont appekes JND Qust Noticeable Di erence). Cette methode aet modiee plus tard pour obtenir
la netrique Sarno JND pour des viceos couleurs [Lubin 97].

Teo et Heeger [Teo 94, Heeger 95] proposent une moctlisation prenant en compte la PSF, I'e et de masquage
de luminance (ou adaptationa la luminance), la cecomposition multi-canal, la normalisation du contraste. La
decomposition est e ectiee selon une pyramide hexagonale avec des ltres QMF Quadrature Miror Filter )
selon quatre esolutions spatiales et six orientations. L'e et de masquage est moctli® par ue normalisation du
contraste et une saturation de la eponse. La normalisation du contraste est dierente decelle de Daly et Lubin,
car toutes les sorties de toutes les orientations d'un méme niveau de esolution sont ilisees pour calculer la
normalisation. Il ne consicere donc pas que les orientations d'une méme esolution soienincependantes, mais

seulement que les dierents niveaux de esolutions sont incependants.

Bradley [Bradley 99] cecrit un moctle appek WVDP ( Wavelet Visible Dierence Predictor) qui est une
simpli cation du VDP de Daly. Il utilise les esultats de Watson [Watson 97c] sur la detection d e bruit de
guanti cation apes transformation par les ondelettes 9/7, et les combine avec une ekvation de seuil et une
fonction psychonetrique de probabilie de detection, d'une facon similairea celle de Daly.

Watson a propos un moctle dans le domaine DCT Qiscrete Cosine Transform) [Watson 93]. M&me si ce
mockle ne permet pas de sortir directement des cartes de distorsions, une simple modi catiode l'ordre des
cumuls d'erreurs permet d'obtenir une carte de distorsions au niveau bloc. Ce mockle regse sur la transfornmee
DCT 8 8 couramment utilise en traitement d'image et en compression viceo. Contrairement aux autres
nmethodes ciees, cette nethode cecompose le spectre en 64 sous-bandes uniformes. Apea transformee DCT
par bloc, des valeurs de contraste sont calcukes par sous-bande, un seuil de visibilie esbnstruit pour chaque
coe cient de chaque sous-bande et cela dans chaque bloc en utilisant la sensibilie de basie la sous-bande.
Les sensibilies de base de chaque sous-bande sont ceduites empiriguement. Les seudstscorriges en fonction
du masquage de luminance et du masquage de texture. Les erreurs dans chaque sous-bande sont ponceees par

les seuils de visibilie correspondants, puis cumukes par des sommations de Minkowski.

Le Callet [Le Callet 01] a propos une approche s'inscrivant dans la ligree du VDP de Daly, nais prenant
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en compte l'information chromatique. Le mockle propos decompose les images couleur en trois composay
perceptuelles. Chaque composante couleur est cccompose en canaux perceptuels, puisikhilie des dierences
entre les images est e niea partir de fonction de masquage. Un des ineréts de ce mode est qu'il est bas
sur de nombreuses exgerimentations psychophysiques. Nos travaux s'inspirant de ce moctleglui-ci est cetaile

dans la suite de ce chapitre.

2.2.4 Discussion

Les approches purement de type signal ne sont manifestement pas adapeesa levaluation de qualie visuelle
car elles ne prennent pas en compte la perception humaine. Les approches structurelles sphis ineressantes
car elles se basent sur des consicerations perceptuelles. Toutefois, ne reposant pas sumeumocklisation du
syseme visuel, elles ne peuvent pas petendre pedire convenablement les distorshs dans le cas greral. Les
approches s'appuyant sur un mockle du syseme visuel humain sont les plus ineressantesOn constate que
toutes les approches pesentes possdent des points communs :

{ utilisation d'une decomposition en sous-bandes du signal d'image,

{ mocklisation de la sensibilie au contraste,

{ mocklisation des e ets de masquage.

Ces points communs touchent des proprees essentielles du syseme visuel humain perettant de pedire la
visibilie des erreurs entre l'image originale et I'image degracee. Une nrethode déevaluation de la qualie ou
une methode dévaluation locale des distorsions doit s'appuyer sur une mocklisationde ces proprees. Cette
mocklisation varie d'une approchea l'autre.

Les dcecompositions en sous-bandes, qui permettent de mockliser correctement les e ets de masquagent
ealizes de maneéres tes dierentes selon les approches. Les paranetres guidant b choix de la decomposition
ne sont pas seulement lesa une mocklisation dele du syseme visuel, mais sont aussi sa des consicerations
de complexie algorithmique oua des consicerations de compatibilie avec les algorithmes de codage. Il est
important de trouver un bon compromis entre toutes ces consicerations, pour que la complexétde I'approche
soit compatible avec son utilisation, sans pour autant que la decomposition utilie perde sonrieréta cause
d'une mocklisation trop imparfaite.

Les mockles de masquage utilies dans les approches pesentes portent plus s quement sur les e ets de
masquage de contraste. Cependant, le masquage de contraste ne constitue pas le seul masquagea prendr
compte, et comme le souligne Watson dans [Watson 97b], une netrique de qualie devrait predre en compte

non seulement le masquage de contraste, mais aussi le masquage semi-local.

2.3 Principe greral des deux moctles propoes

Nous proposons deux approches multi-canal du syseme visuel humain, nous permettant de consire des
cartes de distorsions perceptuelles. Ces deux approches exploitent seulement le signal achromag. Elles mo-

celisent la sensibilie au contraste (CSF), le comportement multi-canal eta la fois le masquage de contraste et
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le masquage semi-local. Le premier mockle est largement inspie des travaux de Daly [Dal93] et de Le Callet
[Le Callet 01], et repose sur une cecomposition en sous-bandes ealige dans le domaine de Fourigrsera not
FQA (Fourier based Quality Assessment Les mockles utilisant une decomposition dans le domaine de Fourier
produisent de bonnes performances, mais leur complexie estelevee. Nous avons chercle eduire la complexie
en proposant un second moctle, qui est une adaptation au domaine des ondelettes du premier mocele.déra
noe WQA ( Wavelet based Quality AssessmeptLes cecompositions utilisees dans chacun des moctles proposs
pesentent des caraceristiques tes dierentes. Le modele FQA repose sur une cecomposition en canaux percep-
tuels caracerieea partir d'exgerimentations psychovisuelles. Cette dccomposition est donc tes proche de celle
ealiee par le syseme visuel humain. De son cot, le modtle WQA repose surune cecomposition en ondelettes
adapte pour se rapprocher de la cecomposition en canaux perceptuels. Bien qu'adapte, cetteecomposition
est pluseloigree du syseme visuel humain que la pe@dente. La correspondance ent le syseme visuel humain
et le domaine des ondelettes est d'ailleurs connue pour étre seulement approximative [Bragl®9, Zeng 02]. Ce-
pendant il est ineressant detudier dans quelle mesure cette cecomposition est handicapantedans un contexte

déevaluation de qualie.

Ces deux moctles pesentent une structure plutét classique au regard des approches istantes de crieres
objectifs de qualie avec etrence compkte s'appuyant sur une mocklisation du syseme visuel humain. La
structure de ces deux mockles est illustee respectivement gure 2.4 pour le mocleFQA et gure 2.5 pour le

mockle WQA.

! I

Figure 2.4 { Structure du mockle bas Fourier (FQA).

I

Figure 2.5 { Structure du mockle bas ondelettes (WQA).

Les deux mockles proposes se cecomposent en quatreetapes. Dans les sections suivantesis allons cecrire
en cktails ces dierentesetapes de la construction de cartes d'erreurs perceptuellesLa premere consistea se
projeter dans un espace perceptuel a n d'obtenir la composante achromatique des images apes d'adaptah

en luminance du syseme visuel.
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2.4 Espace de couleur et adaptation en luminance

Les images nurreriques couleur sont gereralement repesentes par les trois composantes couleicorrespon-
dant aux couleurs primaires de la syntrese additive : Rouge, Vert et Bleu. Ce codage apgeRVB (ou RGB en
anglais) corresponda la manere dont lesecransa tube (TV ou d'ordinateur) repesent ent les couleurs. Pour
repesenter perceptuellement une image nunerique, il est d'abord recessaire de ansformer les composantes
RVB en sighaux lumineux en prenant en compte les caraceristiques des trois fonctions gamma decran d'af-
chage. Les caraceristiques de ces fonctions sont propresa chaque ecran et peuvent &tre maees au moyen

d'un colorimetre dont une illustration est pesenee gure 2.6.

Figure 2.6 { Mesures des gammas d'unecran CRTa l'aide d'un colorinetre et d'un logiciel adape.

La fonction non lireaire proprea chaque composante est ensuite mocelieea l'aide desrelations suivantes :

R

Lr = Offset g + Lamax () ° 2.8)
max
Ly = Offsety + LV;maX ( v ) v (29)
VmaX
B
Lg = Offset g + LB;max (B ) B (210)
max

avec :

{ Lgr, Ly etLg, les luminances des composantes Rouge, Vert ou Bleu respectivement;

{ Lrmax » Lv:max €tLg:max , respectivement la luminance maximale de la composante Rouge, Vert ou Bleu;

{ Rr, v et g, des paranetres cependants du dispositif d'a chage mesuesa l'aide d'un colorinetre, et
appeks commurement les gammas de lecran (cf. gure 2.6).

{ Offset g, Offset et Offset g, les valeurs de luminance pour un niveau nul respectivement de la com-
posante Rouge, Vert ou Bleu;

{ Rmax, Vmax €t Bmax , l€s valeurs maximales respectivement de la composante Rouge, Vert ou Bleu, et

egalea 255 pour un codage sur 8 bits.
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Les signaux lumineux Lgr, Ly, Lg) doivent ensuite étre projees dans un espace perceptuel. Nous avons
choisi I'espace colorinetrique de Krauskopf (A, Crl, Cr2) car celui-ci aet valie comme espace perceptuel
couleur [Bedat 98], et c'est aussi I'espace utili® dans [Le Callet 01]. Les signaux lumineux sont contiea l'aide

de la relation suivante :

0 1 0 10 1
A 0:2244 0:6811 0:0942 L
% L Rimax L V;max L B:max R
=L 0:0891 0:0617 0:0275 2.11
Cr 1 max L R;max L V;max L B;max L v ( )
0:1029 0:2874 0:3903
Cr2 Lg

L R;max L V;max L B;max

avec :
{ Lgr, Ly etlLg, les luminances des composantes Rouge, Vert ou Bleu respectivement;;
{ Lrmax » Lv:imax €t Lg.max , €S luminances maximales de la composante Rouge, Vert ou Bleu respective-
ment;;

{ Lmax = Lr + Ly + Lg, la luminance maximale.

La composante A repesente la composante achromatique et les composantes Crl et Cr2 sont deux compo-
santes chromatiques reposant sur la theorie des signaux antagonistes. La gure 2.7 illustre surruexemple la

decomposition d'une image dans I'espace coloriretrique de J. Krauskopf (A, Crl, Cr2).

(A) (Cr1) (Cr2)

Figure 2.7 { lllustration sur lI'image Isabelledes trois composantes de I'espace colorinetrique perceptuel de J.
Krauskopf [Krauskopf 82] : composante A (achromatique), Crl (axe rouge-vert) et Cr2 (axe bleu-jaua).

Notre etude est limiee a une approche achromatique, donc seule la composante A sera utifee. Comme
introduit section 1.3.1, la perception de la luminance n'est pas lireaire. Cette non lirearie dans la perception

de la luminance est moceliee par la relation 1.1.

Letape suivante est la moctlisation du comportement multi-canal du syseme visuel humain. La dccompo-

sition en sous-bandes de chacun des deux moctles proposs est cecrite dans la sectiaiivante.
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2.5 Moctlisation du comportement multi-canal
2.5.1 [ecomposition en canaux perceptuels (DCP)

La cecomposition en canaux perceptuels traduit la slectivie spatio-fequent ielle du syseme visuel humain.
Elle met en oeuvre un cecoupage du plan spatio-fequentiel tel qu'obtenu par une trangormee de Fourier. Dans
nos travaux, nous utilisons une transformee de Fourier rapide FFT (Fast Fourier Transform) a n de calculer la
transformee de Fourier discete (TFD) des images. Lelaboration de la cecomposition en canaux perceptuels est
ealieea partir d'un ensemble de ltres : les ltres DoM et les Itres Fan. P our des cktails d'impementation,
le lecteur pourra se reportera l'annexe B.

La cecomposition en canaux perceptuels est issue des travaux de Snane et de Le Calletef@ane 96,
Le Callet 01]. Cette decomposition propose un pavage fequentiel en dix-sept canaux comme lliistre la -
gure 2.8. Cette decomposition est fortement inspiee de la transfornee Cortex de Watson, cependanle nombre
et les caraceristiques des canaux sont dierents. Parmi ces dierences on peut noter que la DCP ne pesente
pas un cecoupage dyadique en fequences radiales et que la ®lectivie angulaire vagi en fonction des fequences
radiales. Contrairementa la cecomposition de Watson, la DCP s'appuie sur un ensemble d'exgrimentations
psychophysiques.

Dans les conditions normaliees de visualisation, on distingue quatre domaines de fequencspatiales radiales
(BF, 11, 111, 1IV). Le domaine BF (basses fequences) correspond aux fequences spatiales comprises erd 0 et
1.5 cpd (cycles par dege), le domaine |l correspond aux fequences comprises entre 1.5 8f7 cpd, le domaine
IIl correspond aux fequences comprises entre 5.7 et 14.2 cpd et le domaine IV correspond aux deences
comprises entre 14.2 et 28.2 cpd. La slectivie angulaire cepend du domaine de fequeoce spatiale consice.
Pour le domaine BF, il n'y a pas de <lectivie angulaire. Pour le domaine Il, la ®lectivie angulaire est de
45, ce qui ¢ nit quatre canaux orienes. Pour les domaines Ill et 1V, la ®lectivie  angulaire est de 36, ce qui

e nit six canaux orienes pour chaque domaine.

2.5.2 Adaptation de la transfornee en ondelettes

2.5.2.1 Transfornee en ondelettes

Par transformee en ondelettes, nous designons la transformee en ondelettes bi-dimensionrle| ou ondelettes
2D. La transformation en ondelettes est une technique d'analyse multiesolution de l'image qui conmiste a
decomposer une image en un ensemble de sous-bandes de esolution inkrieure.

En dimension 2 (comme en dimension sugerieure), on construit classiqguement les bases d'ondeletgel ?( 2)
par produit ®parable de fonctions d'une variable.

Soit  une fonction dechelle et  I'ondelette correspondante, on ¢k nit trois ondelettes :

Txy)= (0 ) 2xy)= ) ) sy)= (0 () (2.12)

Ces trois ondelettes extraient des cetails de I'image suivant des orientations dierertes. A chaqueechelle 21,

la transformee en ondelettes bi-dimensionnelle est caracerise par les coe cients suiants, pour tout point
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Figure 2.8 { Pavage du plan fequentiel pour la Becomposition en Canaux Perceptuels (DCP) de la compsante
A. Les dix sept sous-bandes de la DCP sont eparties sur les quatre couronnes (BF, II, 11, IV).

n=(nl;n2):
aj[n]=H; Zi et dn]=H; K i pour 1 k 3 (2.13)

jin

En pratique, ces coe cients sont obtenus par Itrages mono-dimensionnels successifs sur les ligneslip
les colonnes (ou inversement). La fonction dechelle peut étre peicue comme la eponse impulsionnelle d'un
Itre passe-bas demi-bande, et 'ondelette comme celle d'un ltre passe-haut demi-bande. En codage d'image
et vicko, souvent on utilise en pratique le banc de Itres biorthogonal 9-7 de Daubechies [Atonini 92], qui
pesente un tes bon compromis entre $paration spectrale et complexie. C'est d'ailleurs cette transformee que
nous utiliserons dans nos travaux. Comme la transformee en ondelettes est obtenue par Itrage, on repe en
cereral les coe cients ¢k nis ci-avant par la sous-bandea laquelle ils appartiennent. On note traditionnellement
LL; la bande fequentielle des coe cients a;[n], LH; celle desdjl[n], HL; celle desdjz[n], et HH; celle des
d]-3[n]. Autrement dit, la sous-bande LL; repesente les valeurs d'approximation ou les basses fequences, les
sous-banded H; repesentent les cetails horizontaux, les sous-bandeddL ; repesentent les cetails verticaux, et
les sous-bande#iH; repesentent les details diagonaux.

La gure 2.9 repesente une image source et sa cecomposition ondelettes sur deux niveaux.

2.5.2.2 Transfornee en ondelettes et gccomposition en canaux perceptuels

La transformree en ondelettes pesente des similaries avec I'organisation multi-canal di syseme visuel hu-
main. Comme la cecomposition en canaux perceptuels, la transfornee en ondelettes cecompose l'imags un
certain nombre de sous-bandes. Ces sous-bandes correspondenta une bande de fequences limiteesaiua
un ensemble limie d'< orientations >. De plus, le contenu de chaque sous-bande corresponda une localisation
spatiale particulere. Cependant, des dierences entre la DCP et la DWT existent.

Tout d'abord, la DWT est une transformee sparable et dyadique, alors que la DCP n'est ni ssparable, ni

dyadique. Ensuite les grandes dierences se situent au niveau des gammes de fequencesdorientations des
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Figure 2.9 {Image sourcelsabelleet sa transfornee dyadique en ondelettes sur deux niveaux. Plus un coe cient
est sombre, plus sa valeur absolue est faible.

sous-bandes. La <lectivie angulaire de la DCP est de 450u de 30en fonction de la gamme de fequerces
radiales de la sous-bande. La lectivie angulaire de la transformee en ondelettes est seulement dibde plus
les sous-bandes diagonales contiennenta la fois les orientationsa 4%t les orientationsa -48ela peut poser un
probeme pour la prise en compte des e ets de masquage, car les signaux d'orientation proche de 48 vont pas
masquer signi cativement ceux d'orientation proche de -4511 est donc possible que des intekrences entre ces
deux orientations se produisent. La gure 2.10 illustre ce prenonene. Cette gure montre que les sous-bandes
diagonales HH ) de la transformee en ondelettes contiennenta la fois les orientationsa 4%t les orientationsa
-45Par contre, les signaux issus de la transfornee en ondelettes des contours de lignes hooiatales et verticales

se retrouvent bien dans les sous-bandes correspondanta leur orientation.

Une autre dierence eside dans la forme des lItres utilis pour la cecomposition e n ondelettes. Les sous-
bandes verticales et horizontales< cebordent > sur les sous-bandes diagonales. La transformee 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, I'amplitude des coe cients
ondelettes correspondanta ce contour dans les sous-bandes horizontales et verticales peut étresamment
importante pour entramer une surestimation de I'e et de masquage sur ce contour. De plus,gnergie ceplace
des sous-bandes diagonales vers les sous-bandes verticales et horizontales ne sera pas prise en compteedans |
calcul des e ets de masquage sur les structures diagonales. Ce ptenonene est illuste par lagure 2.10. Sur
cette gure, les signaux issus de la transformee en ondelettes des contours de lignes orieesa 4% eta -45¢
se retrouvent principalement dans les sous-bandes diagonales, mais aussi dans les sous-bandes horizorgales
verticales. Par ailleurs, on peut observer que la position des lignes a aussi une in uence surdebordement des

sous-bandes diagonales vers les sous-bandes horizontales et verticales, ainsi au premier niveau de decomipaosit
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Figure 2.10 { Image source synttetique et sa transformee dyadique en ondelettes sur deux niveau¥lus un
coe cient est sombre, plus sa valeur absolue est faible.

les signaux issus de la transfornee en ondelettes des deux lignes diagonales les plus basses ont uneitmugl
plus importante plus que celle des deux lignes diagonales les plus hautes.

Pour la luminance les gammes de fequences spatiales radiales de la DCP sont respectivement dey£c
a 1:5cy=c, de 15cy=cka 5:7cy=c, de 57cy=cha 14:2cy=c, et en n de 14:2cy=cka 28:2cy=cb. Les gammes de
fequences spatiales horizontales et verticales de la DWT dependenta la fois de ladgguence spatiale maximale
fmax Visible dans de l'image (i.e. des conditions d'observation), eta la fois du niveau de cecomposibn. Pour
une fequencef nax donree, la gamme de fequences d'une sous-bande ondelettes est [2nax ;2 (¢ Vfmax ], @
| est le niveau de decomposition de la sous-bandd €& 1 correspond aux fequences les plus hautes). Le nhombre
de niveau de cecomposition a un impact sur la dierence entre les gammes de fequencedes 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 cecomposition base sur [aDWT,
le nombre de niveau de cecomposition de la DWT est cetermire en fonction de la fequence spatiale maximale
fmax Visible dans 'image (i.e. des conditions d'observation). La fequence dechantillonnagespatial d'une image

fs exprimee en nombre de pixels par dege de champ visuel peut s'exprimer par :
fs =2tan(0:59)rH (2.14)

dans laqueller repesente la distance d'observation en nombre de fois la hauteur de I'image, et H repgente la
hauteur de I'image en nombre de pixels. Le hombre minimal de pixels recessaire pour repestam une eriode
du signaletant de deux, la fequence f ax S'exprime ensuite en cycle par dege ¢y=c) :

f
fmax = > (2.15)

Le nombre de niveaux de decomposition est ensuite cetermire en augmentant celui-ci jusqua fire concider
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Figure 2.11 {lllustration de la correspondance entre la DCP et la DWT en fonction du niveau de @&ccomposition
de la DWT : (&) un niveau, (b) deux niveaux et (c) trois niveaux.

la basse fequence de la DWT, avec la couronne basse fequence (01:5cy=ct) de la DCP comme illuste gure
2.12.
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Figure 2.12 { (a) Decomposition en canaux perceptuels (DCP). (b) Decomposition en ondelettes cependante
des fequences spatiales : mise en correspondance de la sous-bande basse fequence de la DGl éa DWT,
ici le niveau de decomposition estegala quatre.

La transformee en ondelettes que nous avons utiliee est la transformee biorthogonale 9/7 deDaube-
chies [Antonini 92], utiliee dans bon nombre d'applications lees au traitement d'images conme JPEG2000
[Christopoulos 00]. Les valeurs des coe cients des Itres de synttese et de codage de cetteansformee sont

donrees tableaux 2.1 et 2.2.
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[ Lowpass Filter hL(i) Highpass Filter hH(i)

0 0.6029490182363579| 1.115087052456994
0.2668641184428723| -0.591271763114247Q
-0.07822326652898785 -0.0575435262284995)
-0.01686411844287495 0.09127176311424948
0.02674875741080976

BIW|IN -

Table 2.1 { Coe cients du ltre d'analyse de la transformee biorthogonale 9/7 de Daubechies.

i Lowpass Filter gL(i) Highpass Filter gH(i)

0 1.115087052456994 | 0.6029490182363579
0.5912717631142470, -0.2668641184428723
-0.0575435262284995Y -0.07822326652898785
-0.09127176311424948 0.0168641184428749%
0.02674875741080976

BIWIN

Table 2.2 { Coe cients du lItre de synttese de la transfornmee biorthogonale 9/7 de Daubechies.

2.6 Moctlisation de la sensibilie aux contrastes

Comme nous l'avons vu peedemment, les fonctions de sensibilies au contraste perntgent de decrire la
sensibilie du syseme visuel humain en fonction de nombreux paranetres. Dans nos traaux nous avons utilise
la CSF anisotropique issue des travaux de Daly. Cette CSF permet de cecrire la sensiblipour la composante

achromatique en fonction de deux paranetres : la fequence spatiale radialé et l'orientation

2.6.1 Moale bag Fourier

Dans le moctle fonce sur la transformation de Fourier, la CSF est directement appliqiee dans le plan
fequentiel apes transformation de la composante A de l'image par une FFT 2D, et avant la mise en oeuvre de
la cecomposition en canaux perceptuels. Les coe cients de Fourierc(!; ) de la composante achromatique sont

normalises par les valeurs de la CSF pour des conditions de visualisation >ees :
e('; )=o) Sa(h ) (2.16)

al €(!; ) repesente le coe cient (!; ) normaliee par la CSF, et Sp(!; ) repesente la valeur de la CSF pour
la fequence spatiale (; ). Les conditions de visualisationetant »es, les valeurs Sa(!; ) de la CSF 2D de
Daly sont calcukes selon la relation suivante (cetailee dans la section 1.3.3.1) :

Sa(l; ;I;s;d;e )= P min S(m;l;s);sa;l;s) ; (2.17)

Les paranetres |, s, d, e sont »s par les conditions d'observation. La gure 2.13 illustre une repesentation
de cette CSF pour des conditions de visualisation donrees, sur laquelle on peut observer le compeament

anisotrope de cette CSF.
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Figure 2.13 { Repesentation de la CSF 2D de Daly en fonction de la fequence spatialé et l'orientation , et
pour des conditions d'observation donrees. Plus un coe cient est sombre, plus sa valeur la sesibilie est faible.

2.6.2 Modale ba® ondelettes

La transfornmee en ondelettes ne permet pas d'obtenir une repesentation fequentiellecompete de l'image
comme le permet la transfornee de Fourier (cf. section 2.6.1). Dans la literature on trouve gusieurs solutions
pour appliquer la CSF. Une premere solution pourrait consistera 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 methode serait sans doute la plus pecise, mais elle augmenterait considblement la complexie
oreratoire. Cette methode n'est donc pas colerente avec I'utilisation de la transformee en ondelettes dont l'objec-
tif est de eduire justement cette complexie. Une autre solution serait de modi er les ltres de la transformee en
ondelettes pour qu'ils prennent directement en compte la variation de la sensibilit due aux fequences spatiales.
Cette solution serait plus coterente que la pe@dente, mais elle n'est pas enwageablea cause de la cependance
de la CSF aux conditions d'observation : il serait recessaire de recalculer de nouveaux Itregn fonction des
conditions d'observation. C'est pourquoi nous avons choisi d'utiliser une nmethode de faild complexie et adapte
a la repesentation fequentielle de la transfornmee en ondelettes : la CSF est applqlee au moyen d'une valeur de
CSF par sous-bande. L'application de la CSF consiste en une normalisation de coe cients ondelettes, (m; n)

en utilisant une valeur unique de CSF par sous-bande :
&0 (M;N) = Cyo(M;N) Nl%SF (2.18)

al €. (m;n) repesente la valeur du coe cient ondelette normalie par la CSF au site (m;n) et dans la sous-
bande de niveaul et d'orientation o. Pour chaque sous-bandel(0), une valeur de CSFN&SF est calcukea partir
de la CSF 2D de Daly cep utilisee dans le mockle bas sur le domaine de Fouria. Ces valeurs sont calcukees en

moyennant les valeurs de la CSF 2D de Daly sur la gamme de fequences spatiales de chaque sousdeacomme
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illuste gure 2.14. Les gammes de fequencesf|, des sous-bandes sont donrees par les relations suivantes, et

Figure 2.14 { Le calcul des valeursN |;COSF de chaque sous-bande s'e ectue en moyennant les valeurs de la CSF
2D de Daly sur la gamme de fequences spatiales de chaque sous-bande. Pour la sous-bahHe, il s'agit des
valeurs de la zone hachuee.

correspondenta l'intersection de la gamme de fequences spatiales horizontales et de gamme de fequences

spatiales verticales de la sous-bande consicee :

froiw = f \ fy,
fome = fu \ f, (2.19)
frun =y \ fy,
free =L\ f,

al | repesente le niveau de cecomposition,LH , HL , HH repesentent les dierentes orientations, BF la sous-
bande basses fequences. Les gammes de fequences horizontales ou verticdles et f, sont de nies par les

relations suivantes :
fL| =[0;2 Ifmax]

(2.20)
fr, =12 Ifmax;2 a 1)fmax]

al | repesente le niveau de cecomposition ( = 1 correspond aux fequences les plus hautes), et ax repesente
la fequence spatiale maximale possible de I'image dans les conditions d'observation choisies.

2.7 Moctlisation de I'e et de masquage spatial

2.7.1 Masquage de contraste

Dans le mockle fonce sur la transformation de Fourier, la moctlisation des e ets de magjuage repose sur le
mockle de S. Daly [Daly 93]. Ce moctle ne prend en compte que les interactions de masquageratcanal (pas

d'e et de facilitation). Comme dans les travaux de Le Callet [Le Callet 01], les valeurs de lekvation de seuil
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T. (m;n) provoqiee par le masquage sont calcukes en chaque siten( n) dans chaque sous-bande j( ) de la

DCP, selon la relation suivante :
T, (min)=@+( ke (k2 j&; (M;n)j))°)5; (2.21)

avec :

{ €. (m;n)etant la valeur normalise par la CSF du site (m;n) dans la sous-bande de la couronne et

d'orientation

{ ki =0:0153

{ ko =392:5

{ I;betant des constantes cependant de la sous-bande ( ).

Dans le mockele fonce sur la transformation en ondelettes, le masquage est appliqie dealméme facon sur
les coe cients ondelettes normalises par la CSFer, (m; n). Dans ce moctle, le contraste est cecrit par la valeur
absolue des coe cients ondelettes. Comme nous l'avons discut dans la section 2.5.2.2 la corresp@amte entre la
DCP et la DWT n'est pas compete. L'utilisation de la m&me fonction de masquage est donc une apmximation
des fonctions de masquage valicces dans le cas de la DCP. Il est bien entendu que la moctlisatidas e ets de
masquage dans le cas du mockle bas ondelettes ne sera pas aussi ne que dans le cas de la DCP, Caguril
est ineressant devaluer son e cacie dans notre contexte. Leevation de seuil T, (m; n) pour le site (m;n) de

la sous-bandes ondeletteslo) est donree par la relation :
Tio(Min) = (L+( ky (K2 jero (M;n)j)%)")5 ; (2.22)

al les pararetres ki et k, ont les mémes valeurs que dans la relation (2.21). La cependance des paramnetrésb
a la sous-bande consiceee, est maintenue enetablissement une correspondance entre les sous-barde la DCP
et les sous-bandes ondelettes. Pour une sous-bande ondeletts], les paranetres | et b ®lectionres seront ceux

de la sous-bande de la DCP correspondanta la gamme de fequences et d'orientation la plusrpche.

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'éigper
l'importance de lebvation du seuil de visibilie. C'est Watson [Watson 97b] qui a introduit le terme de masquage
entropique, apes avoir eali® des mesures dekvation du seuil de visibilit e avec des masques de dierentes
natures :

{ masque cosinusedal,

{ bruit isotrope Ite passe bande,

{ bruit blanc de distribution uniforme,

{ image naturelle.

Le contraste des dierents masquesetant choisi de facona ce que leurenerge de contraste soitequivalente, il

a remarqle que plus le masque avait un caracere akatoire, ou impedictible, et plus lekvation de seuil etait
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importante. La gure 2.15 pesente des exemples de masques utilises par Watson. Il met |'accent sula notion
de capacit d'apprentissage (earnability) du masque et de la cible dans les prenonenes de masquage. Il est plus
facile de detecter une variation lorsque le masque est simple et facilea se repeseer, que lorsque le masque est
complexe et di cilea apprendre. L'impact de I'apprentissage sur la mesure de seuil de visibilie avaitee noe
par Swift et Smith dans [Swift 83], ai ils monterent que I'apprentissage modi e la p ente de la courbe reliant le
seuil de cetection au contraste du signal masquant. lls trouerent d'ailleurs que cettecourbe varie en fonction de
l'apprentissage, et qu'elle a une asymptote dont la valeur de la pente se situe autoured065. Dans ces travaux
sur le VDP (Visible Di erence Predictor) [Daly 93], Daly utilise ce esultat en modi ant la val eur d'un exposant
de sa fonction de masquage. Il s'agit du paranetres dans les relations (2.21) et (2.22). Cet exposant varie de 1
pour un aucun apprentissage, jusqua 065 pour des masques tes bien connus par les observateurs. Dierentes
valeurs de ce parametre sont »es pour les dierentes sous-bandes fequentielles.Cette solution ne permet
pas de prendre en compte toute la speci cie des images in uercanta la fois la capacie d'apprentissage, ou la

connaissance que les observateurs peuvent en avoir.

(a) (b) (©) (d) (e)
Figure 2.15 { Cible de Gabor (a) ajoutea quatre signaux masquants (b-e).

Dans notre mocktle nous proposons detendre le moctle de masquage de Daly a n qu'il prena en compte la
speci cie de I'image autour du site pour lequel lekvation de seuil est calcuee. Comme le fai t remarquer Watson
dans [Watson 97b], le calcul de I'entropie est un bon point de cepart pourevaluer la sgci cie du voisinage du
site en question. Nous appelons ce voisinage ursemi-localie, la localieetant le site en lui-méme. Le masquage
prenant en compte cette semi-localie dans le calcul de lekvation du seuil de visibilie sera donc qualie de
masquage semi-local dans la suite. Le calcul de I'entropie dans cette semi-localie, nous dammnine mesure de la
guantie d'information contenue dans cette zone. Plus cette zone contient d'information (.e. valeur d'entropie
importante), plus la capaciea l'apprendre sera faible entramant par le fait un e et d e masquage important.

Les fonctions de masquage utilisees dans les deux moctles proposes et cecrites par les relatiof®.21) et
(2.22) deviennent les deux fonctions cecrites par les relations (2.23) et (2.24) respectment pour le mocktle
base DCP et pour le moctle base DWT :

T. (mn)=(1+(ky (ka2 je; (m;n)j)s(Mn)yP)s; (2.23)

Tio (Min) = (L+( ki (Ko jeio(m;n)j)*™™))P)5 (2.24)
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al les paranetres sont les mémes que pour la relation (2.21), except pour le paramtre s(m; n) qui remplace le
paranetre s et permet de prendre en compte la speci cie de la semi-localie autour du site (m; n). Ce paranetre

varie entre 1 et 065 en fonction de lacomplexie de la semi-localie, et selon la relation :
s(m;n)= S+ s(m;n); (2.25)

al S est une constante cependant de la sous-bande consiceee, et s(m;n) est une mesure de la complexie
semi-locale. La specicie semi-locale modi e la pente de la fonction de masquage comme lillstre la gure
2.16. Plus la complexie est importante, et plus la pente I'est aussi. La valeur de s(m;n) est cetermiree par
une fonction sigmede (de mise a lechelle) appligiee a I'entropie. Lekvation de seuiletan t calcukee pour la

composanteA de l'image, I'entropie l'est aussi.

5
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Figure 2.16 { Modi cation de la pente de la fonction de masquage duea la complexie semi-locale s(m;n).

L'entropie de la semi-localie est calcue sur un voisinage de tailleN N autour du site (m;n) selon la

relation :
X
E(m;n) = p(k) log(p(k)) ; (2.26)

al p(k) est la probabilie calcukea partir de I'histogramme des valeurs de luminance dans levoisinageV (m;n)
consicke, et E(m;n) est la carte des valeurs d'entropie obtenue. Deux exemples de cartes d'entropie sont donrees
gure 2.17.

On peut observer que les zones complexes comme les montagnes de I'imAg®n, ou le pelage sur l'image
Mandrill, sont bien cetecees par la mesure d'entropie. Ensuite, les valeurs d'entropie sont prigees, a l'aide
d'une fonction sigmode, sur l'intervalle [0; 1  S] a n d'obtenir les valeurs  s(m;n) :

b1l ]
1+ e b2(E(mn) b3)’

s(m;n) = (2.27)

al les paranetres bil, b2, b3 sont ceduits empiriquement (exgerimentations sur dierentes textures).
Une fois lesekvations de seuil dierentiel de visibilie determirees dans chaque sou s-bande, les erreurs entre
l'image source et I'image aevaluer doivent étre calcukes et normalises par lesekvations de seuil au sein de

chaque sous-bande, puis cumukes en une carte unique de distorsions.
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(@) (b) (©) (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 I'entropie est faible.

2.8 Normalisation et cumul inter sous-bandes des erreurs

Dans le contexte de la ceation de cartes de distorsions perceptuelles, le calcul des 8sulierentiels de
visibilie a pour objectif la determination de la visibilie des erreurs entre une image originale et une image
cegracke. Dans les deux moctles proposs les distorsions sont calcukes, apes noralisation par la CSF, au
moyen d'une dierence entre les sous-bandes de I'image originale et de lI'image cegracte. Cesleurs de dierence
sont ensuite normalises par les valeurs dekvation de seuil calcuees grace aux fonatins de masquage, selon les

relations suivantes :
j? (m;n) € (m;n)j
max(T® (m;n); T2 (m;n))

VE. (mjn)= (2.28)

jep (m;in) e (m;n)j
max (TS (m;n); TR (m;n)) ’

VEjo(m;n) = (2.29)

al VE. (m;n)etV E.,(m;n)repesentent respectivement les cartes d'erreurs perceptuelles par sous-bande pou
le mockle bae Fourier et pour le moctle bas ondelettes. Les exposant© et D repesentent respectivement
I'image originale et I'image cegracee.

Les cartes d'erreurs perceptuelles de chaque sous-bande sont ensuite cumukes suivant les orieinta, puis
suivant les fequences radiales a n d'obtenir la carte d'erreurs perceptuelles naleV E(m;n). Dierentes stra-
tgies sont possibles pour ealiser ce cumul. Dans les travaux de sa these N. BekkaBekkat 99] a monte que
l'ordre entre le cumul fequentiel angulaire et radial ne constituait pas uneement sensible, et comme dans les
travaux de these de P. Le Callet [Le Callet 01], nous choisissons d'e ectuer le cumul angulaé avant le cumul
radial parce que cela est plus simplea mettre en oeuvre. Dans notreetude nous avons choime approche simple
et souvent utiliee dans la literature (cf. section 2.2.3) : la sommation de Minkowski.

Pour le mocele base Fourier, le cumul est ealie par :

1 X
VE (m;n)= M (VE. (m;n)) ; (2.30)
=1
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puis par : 0 1.
1 X
VE(m;n) = @,\T (VE (m;n)) A (2.31)
=1

avec :

{ VE (m;n) : 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 fequences racisl.

Pour le mocele base ondelettes, le cumul est ealie par :

I 4

X o
V E/(m;n) = % (VE(m;n)) ° ;802 [LH; HL;HH ]: (2.32)
d

puis par :
S
VE(m;n)= T (VE/(m;n)) ! : (2.33)

1=0
avec :

{ VE/(m;n) : le esultat du cumul des orientations,
{ L :le nombre de niveau de la cecomposition en ondelettes,

{ oet |:lesexposants de Minkowski respectivement pour les orientations et les niveauxl.

2.9 PResultats qualitatifs

Un certain nombre de mecanismes du syseme visuel humainetant moctlies, il est maintenant possible de
calculer une carte d'erreurs perceptuelles repesentant les distorsions visibles entnene image originale et une
image degracke. Dans cette section nous allons evaluer qualitativement les cartes d'erreurs asi ceees, puis

nous proposerons des perspectives d'anelioration.

2.9.1 Comparaison de cartes de distorsions perceptuelles

La gure 2.18 pesente les cartes de distorsions obtenues selon dierentes nethodes pour me version de
I'image Avion compresse avec JPEG2000 :

{ Notre mockle base Fourier (appek FQA);

{ Notre mockle bas ondelettes (appek WQA);

{ Erreur quadratique ;

{ SSIM [Wang 04a].
L'image compresse avec JPEG2000 pesente des distorsions particulerement visibledans le ciel (au-dessus
de l'avion) et peu visible dans les montagnes (sous l'avion). On observe que la epation relative des erreurs
perceptuelles entre les dierentes zones de l'image est assez proche concernant lestearFQA et WQA. Par

contre les cartes d'erreurs quadratiques et de SSIM pesentent une epartition assez drente des erreurs. Sur
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cet exemple les cartes FQA et WQA sont plus colerentes que les deux autres, puisqu'elles deemt des erreurs
plus visibles dans le ciel que dans les montagnes. En e et, les cartes d'erreurs quadratiquetsde SSIM indiquent
gue les distorsions sont plus importantes dans les montagnes que dans le ciel.

La validation de cartes de distorsions est un probeme complexe et peu aborce dans la ligrature. Le probeme
eside dans le fait qu'on ne dispose pas de \erie terrain pourevaluer quantitativement les cartes de distorsions. La
constitution d'une \erie demanderait la ealisation de tests subjectifs permettant d'obtenir uneevaluation locale
des distorsions. A notre connaissance, de tels tests n'‘ont jamaiset meres, il n'‘existe doncgs de nethodologie
permettant d'obtenir cette \erie. Cependant, la ¢ nition d'une telle nethod ologie serait un sujet de recherche
ineressant avec des retomlees scienti ques importantes. Enevaluation de qualig, la validation quantitative des
mockles se limiteaeprouver leur capacie de pediction de la qualie en terme de note globale sur l'image ou la
viceo. Nous cetaillons d'ailleurs ces techniques dans la section 4.2.

A n de con rmer les tendancesevoquer pe@edemment sur I'image Avion et de valider qualitativement nos

cartes de distorsions perceptuelles, nous avons mere une experimentation avec quelquessebvateurs.

(@ (c) (e)

(b) (d) (f)

Figure 2.18 { (a) est limage Avion, (b) est une version de l'imageAvion compresse avec JPEG2000, (c)
et (d) sont les cartes de distorsions issues de notre modtle bae Fourier et de notre neld bas ondelettes
respectivement, (e) et (f) sont les cartes de distorsions issues de I'erreur quadratiguet de la SSIM [Wang 04a]
respectivement.

2.9.1.1 Tests de peérences des cartes d'erreurs

Dans ce test, nous avons pesenta des experts en compression viceo une imagke etrence et une version

cegracke de cette image, en leur demandant entre plusieurs types de cartes de distorsions dhoisir laquelle
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correspondait le mieuxa leur perception des distorsions entre les deux images. Il s'agit dh test de petrence
d'une carte de distorsions parmi trois. Les trois cartes de distorsions proposesetaient :

{ Notre mockle bas Fourier;

{ Erreur quadratique ;

{ SSIM [Wang 04a].
L'image originale et I'image degraceeetaient pesentes cotea cote. Les cartes d'erreursetaient visualises sous
forme de cartes de chaleur, les teintes bleues correspondant aux zones sans ou avec des dajianls tes peu
visibles, et les teintes rouges-oranges correspondant aux zones avec des cegradations tes visghlUne illustration

de l'interface de test est pesente gure 2.19.

Figure 2.19 { lllustration de l'interface du test de pekrence entre les cartes FQA, SSIM et d'erreurs quadra-
tiques.

La base de test comprenait 120 images de dierents contenus ayant et degradces de dierentes facons
(JPEG, JPEG2000, ou). Cette base d'images est cecrite en cetail dans la section 5.3.1.1. La congine donree
aux expertsetait d'e ectuer le testa une distance d'observationegalea six fois la hauteur des images a ctees.
Cependant la distance d'observation nétait pas contréke pendant celui-ci. Les imagesetaient pesenees dans
un ordre akatoire pour chaque observateur, mais ils pouvaient revenir sur leur choix gedent jusqua la n du
test, la duee de celui-ci nétant pas limiee. Seule la carte d'erreurs quadratiques etait identiee en tant que
telle. An de ne pas in uencer les observateurs dans leur choix, la nethode ayant pernms la ceation des autres

cartesetait cacltee. Les experts ayant pass le testetaient au nombre de cing.
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Types de Cartes Cartes Pas de | Cartes d'erreurs
cbgradations | de SSIM | de FQA | pekrence 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 { Resultats du test de pegrence. Pour chaque choix possible le pourcentage degponses est donre.

Les esultats de ce test de pektrence sont pesenes dans le tableau 2.3. On obsee que les cartes d'erreurs
qguadratiques sont rarement choisies par les experts, qui pegrent les cartes FQA dans 60.00%es cas, et les
cartes SSIM dans 20.67% des cas. Ce test montre qualitativement que les cartes donrees par le raledFQA
sont une meilleure repesentation des distorsions perceptuelles que les cartes SSIM, a forii que les simples
cartes d'erreurs quadratiques. Les cartes WQA et FQAetant tes proches, les cartesWQA sont, par extension,
une bonne repesentation des distorsions perceptuelles. Le score tes faible des carte&eneurs quadratiques
renforce encore l'icee qu'elles ne sont pas une bonne repesentation des distorsions u@les, alors qu'elles sont,
malge tout, encore beaucoup utilises sous dierentes formes en compression viceo. @ peut se poser la question
de l'existence d'un biaisetant donre que les observateurs savaient quelle etait & carte d'erreurs quadratiques.
Cependant, les observateursetant des experts en viceo, on peut imaginer qu'ils neessont pas laisss in uencer
par cette information.

Par ailleurs, les esultats montrent que la epartition des choix entre les di erentes cartes de distorsions n'est
pas la méme suivant le type de cegradations. Il en ressort que les cartes FQA ont toujaset pektees quel que
soit le type de degradations, méme si pour le ou la pekrence est moins forte. Les gures 2.20 £2.21 montrent

des exemples les cartes d'erreurs pesenees pendant le test pour deux images degradepar du ou.

(@) (b) (©) (d) (e)

Figure 2.20 { Image Boats originale (a) et cartes de distorsions pour une version degracee par du ou (b) :
carte d'erreurs FQA (c), carte d'erreurs SSIM (d) et carte d'erreurs quadratiques (e). Lerouge corresponda des
erreurs tes importantes et le bleua des erreurs tes faibles.

Les cas typiques au les cartes SSIM ontek choisies, sont les images contenant des zones fartent structuees
qui ontete cegrackes par du ou, entramant une modi cation structurelle particuli erement génante de ces zones.
Une image caraceristique est I'imageBarbara (cf. gure 2.21) qui contient une nappe, un pantalon et un chéle
comportant des rayures blanches et noires. De plus, on remarque que ce sont pour les cegradats de type ou

qgue les experts ont le plus de mala exprimer une petrence entre les cartes de distsions (dans 29.6% des
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(@) (b) (©) (d) (e)

Figure 2.21 { Image Barbara originale (a) et cartes de distorsions pour une version cegracee par du ou
(b) : carte FQA (c), carte SSIM (d) et carte d'erreurs quadratiques (e). Le rouge corresponda des erreurs tes
importantes et le bleua des erreurs tes faibles.

cas). Ces observations nous laissent penser que cet aspect pourrait &tre une piste délioration de nos cartes
d'erreurs perceptuelles.

Les deux mockles proposes permettent donc de construire des cartes d'erreurs perceptuedl pertinentes
gualitativement. Comme nous l'avons decrit peedemment, ces nethodes moatlisent le masquage semi-local
contrairementa ce qui est gereralement fait dans la literature. Dans la secti on suivante, nousevaluons qua-
litativement l'inerét de moctliser 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 repesentent l'imageMandrill originale et une version compresse avec
JPEG respectivement. La dierence entre les cartes de distorsions perceptuelles avec (drigure 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 @éka
< apprendre> (de complexie locale importante), comme le pelage et les moustaches, est sous-estine sans le

masquage semi-local, mais est plus proche de la ealie avec masquage semi-local.

@) (b) (© (d)

Figure 2.22 { (a) est I'image Mandrill, (b) est une version de l'imageMandrill compresse avec JPEG, (c) et (d)
sont les cartes d'erreurs perceptuelles issues du mocele WQA respectivement sans et aveasquage semi-local.

Les images (a) et (b) de la gure 2.23 repesentent I'imageAvion originale et une version compressee avec

JPEG2000 respectivement. La dierence entre les cartes d'erreurs perceptuelles avecf( 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 cdexie
locale importante, comme les montagnes, est sous-estimre sans le masquage semi-local, mais est plusreokeavec
le masquage semi-local. Par contre, I'e et de masquage a tendancea étre surestine sur des zong®ci ques
comme les contours a fort contraste. Par exemple, on peut observer une surestimation du masquage skas
contours de la queue de l'avion. Ceci est d0a la mesure de l'activie semi-locale. En e et,le calcul d'entropie
est un bon estimateur de l'activie semi-locale, mais il a tendancea surestimer l'activie dans le voisinage des
contours fortement contrases, dont le potentiel de masquage est cep correctement estine par le masquage de

contraste. Nous proposons dans la section suivante une piste d'aneliorationa ce probeme.

(@ () (c) (d)

Figure 2.23 {(a) est limage Avion, (b) est une version de I'imageAvion compresse avec JPEG2000, (c) et (d)
sont les cartes d'erreurs perceptuelles issues du moctle WQA respectivement sans et aveasquage semi-local.

2.9.2 Perspectives d'anelioration des cartes de distorsions perceptuelles

2.9.2.1 Apport d'une branche structurelle

Les esultats des tests de pekrence, ainsi que nos observations et celles des experious ont fait remarquer
gue les cartes d'erreurs perceptuelles, pourraient &tre enrichies par une meilleure pei en compte des erreurs
structurelles (cf. section 2.2.2). Il s'agit typiquement des apparitions ou des pertes de coours entre l'image
originale et I'image degracke.

An de prendre en compte ces erreurs structurelles nous nous inspirons d'une solution proposeap Le
Callet dans [Le Callet 01]. Cependant, nous e ectuons une dcetection de contours (Sobel), nhon pas sles images
en entee du mockle, mais dans l'espace perceptuel, c'esta-dire sur une repesentan visuelle des images de
ekrence et degracke. Pour le mockle WQA, cette repesentation visuelle est calcuke en normalisant dans
chaque sous-bande les coe cients ondelettes par la CSF et par lesekvations de seuil duesi masquage, puis
en e ectuant une transformee en ondelettes inverse. L'image ainsi reconstruite correspondad repesentation
visuelle.

A partir des contours ceteces sur les repesentations visuelles des images de ekence et degradee, nous
epartissons les distorsions selon quatre classeS;, C,, C3 et Cy4 :

{ C; : Erreurs correspondanta une perte de contours existant dans l'image originale,
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{ C; : Erreurs correspondanta l'apparition de nouveaux contours dans l'image degracke (e et de bloc par
exemple),
{ Cs : Erreurs localises sur une zone de contours soit dans l'image originale, soit dans l'image ceges
(cela corresponda l'union de C; et de Cy),
{ C4: Les autres erreurs.
Pour chaque classeC;, on peut construire une carteV Ec, (m; n) dont la valeur au site (m; n) estegalea la valeur
de l'erreur VE(m;n) en ce site si sa classe e<f;, et nulle sinon. Une nouvelle carte d'erreurs perceptuelles

Es(m;n) peut étre calcuke en combinant lireairement les quatre cartesEc, (m;n) :

X4
V Es(m;n) = i'V Ec, (m;n) (2.34)
i=1

al les coe cients ; permettent de modi er le poids donrea chaque classe. Par exemple, en choisissant des
valeurs de ; et , superieures aux valeurs de 3 et 4, les classe£; et C, sont favoriees. On donne ainsi plus
d'importance aux erreurs structurelles car les classe€; et C, correspondent aux apparitions et aux pertes de
contours.

La gure 2.24 pesente des cartes d'erreurs perceptuelles issues du modtle WQA avec sans la branche

structurelle.

(@ (b) (c) (d)

Figure 2.24 { (a) est I'image Avion, (b) est une version de l'imageAvion compresse avec JPEG, (c) et (d) sont
les cartes d'erreurs perceptuelles issues du modtle WQA respectivement sans et adadranche structurelle.

On observe que les erreurs perceptuelles dues aux fronteres des e ets de blocs (dan<iel et dans la neige)
sont mieux repesenees lorsque la branche structurelle est utilie. La branchestructurelle propose n'a pas
vocationa epondre compktement au probeme, mais ouvre des perspectives d'anelioration des cartes d'erreurs
du moctle WQA. Il apparat qu'un moctle reposant sur une evaluation de la visibilit e des erreurs peut étre

avantageusement compke par des consicerations sur les erreurs structurelles.

2.9.2.2 Adaptation de la mesure d'entropie comme estimateur de la complexie semi-locale

Nous avons obsene dans la section 2.9.1.2, que la mesure d'entropie utiliee pour estimar masquage semi-

local pouvait conduirea surestimer le masquage sur les contoursa fort contraste. Cette sureghation est due
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au calcul de I'entropie dont les valeurs sont importantes sur les contours contrases. Qren terme de masquage
semi-local, un contour méme fortement contrase a une capacie de masquage faible en comparaisafune zone
plus complexe.

Pour remediera cette surestimation, nous proposons une correction de la mesure d'entropie. Cé correction

consistea ra ner la carte d'entropie en supprimant les forts contours, comme illuste gur e 2.25.

@) (b) ()

Figure 2.25 {(a) est la carte d'entropie de I'image Avion,(b) est la carte de cetection des contours de l'image
Avion, et (c) la carte d'entropie corrigee de l'image Avion.

Cette cetection de contours peut étre ealiee au moyen d'un Itrage de Sobel par exemple et d'un seuillage

adape. La nouvelle carte d'entropie E9qm;n) est donree par lequation :
8
< Eqm;n) si Sobe(m;n) > Sgopel

Eqm:n)= : (2.35)
0 sinon

al Sobe(m;n) est la carte issue d'un Itrage de Sobel etsgone; UN seuil determire empiriquement sur un certain

nombre d'images.

L'entropie n'est sans doute pas la mesure parfaite pour moctliser convenablement le masquagensdocal,
cependant elle est une premere approximation nous permettant dans cetteetude d'erillustrer l'inerét. 1l existe
donc sur ce point des perspectives d'anelioration de la mocelisation du masquage semi-lat Un axe de recherche
ineressant serait de & nir une < mesure semi-locale permettant de moceliser plus nement le masquage semi-
local, et cela en s'appuyant sur des experimentations psychovisuelles, comme par exemple des omes de seuil

dierentiel de visibilie en pesence de sighaux masquants correspondanta de nombreuses textures dierentes.

2.10 Conclusion

Ce chapitre etait consacea la conception de cartes de distorsions visuelles d'images. Ags avoir pesene
les dierentes approches de la literature, nous avons propog essentiellement deuxapproches s'appuyant sur
une mocklisation du syseme visuel humain et permettant la construction de carte d'erreurs perceptuelles.

Nous nous sommes ineressesa deux aspects particulerement important de la mocklisationdu syseme visuel

humain, a savoir la mocelisation du comportement multi-canal du syseme visuel humain, et la mocelisation
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des e ets de masquages. La moctlisation du comportement multi-canal est un point primordial, mais sonm-
plantation peut s'awerer de colt operatoire important. Dans ce cadre, nous avons montre que le passage d'une
mocklisation ealiee dans le domaine de Fouriera une moctlisation ealiee dans le domaine des ondelettes
nous permettait d'obtenir des cartes d'erreurs perceptuelles pertinentes et qualitatiement proches, et cela en
eduisant la complexie de calcul. La mocklisation des e ets de masquage est un autre pamt crucial que nous
avons aborce. Nous avons monte l'importance de prendre en compte le masquage semi-local, enupldu mas-
guage de contraste. Une validation exgerimentale (tests de pekrence) nous a permis de mdrer que les cartes
perceptuelles issues des moctles proposs etaient plus pertinentes que les cartes 88IM ou que celles d'er-
reurs quadratiques. Par ailleurs, des perspectives d'anelioration des cartes d'errearperceptuelles ont aussiee

proposes.
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Chapitre 3

Conception de £guences de distorsions
visuelles de vigkos

3.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est la conception de ®quences de cartes de distorsions visuelles dekos. Il s'agit
de construire une fquence temporelle de cartes d'erreurs perceptuelles repesant les erreurs peicues par des
observateurs humains entre une vidceo diteoriginale et une version dite cegracee de cette méme video. Pour
atteindre cet objectif, il est recessaire de moctliser la perception visuelle humaie, aussi bien d'un point de
vue spatial, que d'un point de vue temporel. Une facon simple de traiter ce probeme serait de costruire la
£quence des cartes des distorsions purement spatiales image par image entre la viceoginiale et la viceo ce-
gracke. Cependant, cette approche simpliste ne prendrait pas en compte correctement les asps temporels. Les
distorsions temporelles telles que le papillotement {ckering ) ou I'e et < mosquito > jouent un réle fondamental
dans levaluation locale des distorsions d'une viceo. Une distorsion temporelle est gerralement e nie comme
une evolution temporelle, ou une uctuation des distorsions spatiales d'une zone particulere. La perceptiona
un instant donre des distorsions spatiales peut étre en grande partie modiee par leurevolution temporelle,
comme par exemple une augmentation ou une diminution des distorsions, ou encore comme des changements

eriodiques des distorsions.

Dans ce chapitre, nous proposons une nethode de conception de fquences temporelles de distors vi-
suelles qui repose sur letude desevolutions temporelles des distorsions spatiales. La ngeption temporelle de
I'information visuelle, dont les distorsions temporelles font partie,etantetroitement li ee aux mecanismes de l'at-
tention visuelle, nous avons choisi devaluer d'abord les distorsions temporelles au niveades xations oculaires
et des mouvements de poursuite. Pour le syseme visuel humain, la dimension temporelleseune contrainte
beaucoup plus importante lors de I'exploration d'une viceo que lors de l'exploraion d'une image xe. Eneva-
luation de qualie, une image xe peut étre consiccee comme un cas particulier de video sans mouvement de
canera, sans objet en mouvement et dont les distorsions sont purement spatiales. L'image xe neeluant par

temporellement, il est possible d'explorer presque toute l'image, suivant sa duee degsentation. Par contre, la
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dimension temporelle intringeque de la viceo empéche l'observateur de I'exprer enterement et c'est au travers
des xations et des mouvements de poursuite qu'un observateur explore une vico. Levaluaibn des uctua-
tions temporelles des distorsions spatiales est ealiee dans des segments spatio-temporelslaeiceo, lesquels
correspondent aux xations ou aux mouvements de poursuite pouvant se produire sur chaquetsides images
de la ®quence. Le esultat de cetteevaluation est une equence de distorsions viglles.

Dans une premere partie nous faisons une revue de la literature sur sujet. Nous cecirons des approches
purement de type signal, des approches structurelles et des approches moctlisant le gyse visuel humain. La

suite du chapitre est cedeea la description de I'approche propose.

3.2 Revue des nethodes existantes

Le probeme de la conception de quences de distorsions visuelles prenant en compte l'aspeéemporel a
cepek aborce dans la literature sur levaluation objective de la quali €. D'ailleurs, il s'agit souvent d'uneetape
peedant lelaboration de la note de qualie globale d'une viceo. La gure 3.1 r epesente la structure gererale
d'une netrique de qualie de viceos reposant sur le calcul de quences de cartes'drreurs. Letape de ceation

de ®quences de cartes de distorsions y est encadee en rouge.

N

l

/V

Figure 3.1 { Structure gererale d'une netriqgue de qualie de videos reposant sur le calcul de squences de
cartes de distorsions.

Dans cette section, nous allons passer en revue les grandes approches qui se cegagenttdeature.

3.2.1 Les approches purement de type signal

Les approches purement de type signal permettant de construire des quences de cartdsrreurs sont de
simples applications image par image des nethodes pesentes section 2.2.1. Elles ne prenhatonc pas en
compte les aspects temporels. Les avantages et les inconwenients restent les mémes que densalcul d'une
carte d'erreurs pour une image. L'avantage des fquences de cartes d'erreurs mattematigs eside dans leur
faible complexie d'implantation et de calcul. Par contre, elles ont I'inconwenient maje ur de n'étre baees que
sur le signal et pas sur la perception humaine. Le PSNRReak Signal to noise Ratig (cf. section 4.4.2.1) est
une netrique largement utilisse en compression de la vidceo, alors qu'il ne prend pourtart pas en compte la

dimension temporelle.
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3.2.2 Les approches structurelles

Une extension temporelle de la SSIM a ek propose par Wang etal. dans [Wang 04b]. Les auteurs in-
troduisent deux ajustements temporels. Dans leur implantation, ces ajustements ne modi entpas les cartes
d'erreursa proprement parler, car ils sont utilises dans la phase de cumul permettantla construction de la note
de qualie. Cependant, ils peuvent etre interpees comme une ponceration des cartes d'erreurs peedent cette
phase de cumul. Le premier ajustement consistea eduire I'importance des zones sombres peapport aux zones
plus claires. lls consicerent que les zones sombres attirent moins le regard. Par conequepbur chaque image
d'une viceo, les zones sombres ont une probabilie plus faible d'etre regardees. Cde consiceration est discutable,
car l'attention visuelle est davantage dirigee par les contrastes que par les niveaux deiminance eux-mémes. En
e et, une petite zone sombre au milieu d'une grande zone claire attirera aussi bien le regard, que petite zone
claire au milieu d'une grande zone sombre. L'e et sur les cartes de distorsions se traduit paune ponderation

de chaque valeurSSIM (fo; f4) par un facteur w;, cependant de la luminance moyenne locale :

8
320 (. 40
W, = § ( fo 40)=10 40< fo 50 (3.1)
1 t, > 50

al la valeur ¢, corresponda la luminance moyenne suff, ; f, et f yetant respectivement les fenétres de l'image
originale et de l'image degracke, sur lesquelles est calcuke la mesure structurelle.

Le second ajustement temporel est le au mouvement entre deux images. Il consistea diminudlimportance
des distorsions pesentes dans une image lorsque le mouvement global moyen entre cette image et la gomte
estelew. lls justient cet ajustement par le fait que certaines distorsions sont moins bien percues lors de
mouvements rapides de la sene (mouvement de canera par exemple). Ces consicerations sont, popartie,
proches des CSF spatio-temporelles pesentes dans le chapitre 1, a la sensilisliau contraste varie en fonction
des fequences temporelles. Cet ajustement peut &tre consicee comme une ponceratioie chaque carte par une
valeur cependant du mouvement global moyen entre I'image consictee et I'image pecedente. Plus le mouvement
est important, plus la ponceration tend vers zro. Dans cette approche, la priseen compte des rmecanismes
temporels est limiee. La prise en compte du mouvement est tes globale et ne permet pas d'agliorer localement

les :2quences de distorsions obtenues.

3.2.3 Les approches moelisant le syseme visuel humain

Plusieurs auteurs ont ceveloppe des netriques de qualie reposant sur une moctlisation du syseme visuel
humain. Nous nous ineressons aux approches dont la ceation de squences de distorsions aste etape dans
lelaboration de la note de qualie.

Van den Branden Lambrecht a propos plusieurs netriques de qualie. Ces metriques som bases sur des
mockles multi-canaux du SVH [van den Branden Lambrecht 96b]. La metrique, appeee MPQM (Moving Picture

Quality Metric) [van den Branden Lambrecht 96¢], est base sur :
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{ une ¢k nition locale du contraste,

{ une cecomposition spatiale utilisant des Itres de Gabor,

{ deux canaux lesa l'aspect temporel (transient et sustained,

{ une CSF spatio-temporelle,

{ un moctle de masquage de contraste intra-canal.

Une version couleur du MPQM utilisant un espace couleur bas sur la treorie des signaux antagonists a
et propoee dans [van den Branden Lambrecht 96a]. Une methode moins complexe a aussiet propse sous
le nom NVFM (Normalization Video Fidelity Metric) dans [Lindh 96]. Cette nethode utilise, entre autres, une
cecomposition pyramidale orienee plutét que des ltres de Gabor pour la decomposition spatiale. C'est une
extension spatio-temporelle de la netrique pour image de Teo et Heeger pesente peedement, et qui exploite
le masquage inter-canal. Ces netriques ont I'avantage de reposer sur une moctlisation avae du syseme visuel.
Outre la complexie, un inconwenient eside dans I'application de la CSF spatio-temporel qui est une simple
ponceration des sous-bandes spatio-temporelles. De plus, des questions se posent sur la epdialles domaines
spatial et temporel (cf. section 1.3.3.3) de la CSF utilie. Par ailleurs, le fait que la lierature ne s'accorde pas
sur le nombre de canaux temporels est aussi probematique.

Winkler [Winkler 99] a propos une rmethode pourevaluer la qualie des vickos couleur, appek PDM (Per-
ceptual Distortion metric). Cette methode utilise une transformation de I'espace colorinetrique etevalue les
distorsions sur chacune des trois composantes couleur. Deux ux temporels, correspondant aux canagus-
tained et transient, sontegalement calcués en utilisant des Itres IIR. La decomposition spatiale comprend 5
niveaux de esolution et 4 orientations. Chaque canal est poncee en fonction de la CSF et ¢ masquage repose
sur un mocele de masquageexcitateur-inhibiteur propos par Watson et Solomon [Watson 97a]. Les avantages
et les inconwenients sont les mémes que pour les netriqgues proposes par Van deBranden Lambrecht.

La netriqgue DVQ ( Digital Video Quality ) de Watson [Watson 98, Watson 01] est une nethode devaluation
des viceos couleur qui opere dans le domaine transforme (DCT). Le domaine DCT pesente unavantage certain
du point de vue calculatoire, parce que la DCT est implanee de facon e cace et que la plupart des codeurs
viceo sont bases sur la DCT. Une mocklisation en trois dimensions des seuils dierentiels de visibilie pour les
sous-bandes DCT spatio-temporelles est propose. Son principe est le suivant : calcul de [aCD de I'image
originale et de limage cegracke, calcul d'un contraste local, application une CSF temporelle, wrmalisation
des esultats par les seuils dierentiels de visibilie, en n calcul du signal d'err eur. La methode est appligee
a chaque composante apes une transformation de I'espace colorimetrique. Dans cette nmetique, un seul canal

temporel est consicee. De plus, la question de la £parabilie espace-temps est de suveau pose.

3.2.4 Discussion

Aucune des approches de la literature, ne s'ineresse directementa levolution temporelle des distorsions. Les
approches purement de type signal ne consicerent pas les aspects temporels et les approckscturelles ne les

mocklisent qu'assez grosserement. Les mocklisations les plus pousses tentent plat de mockliser les mecanismes
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transient et sustained ainsi que la sensibilie au contraste spatio-temporelle (CSF) avec les probemes,evoas
peedemment, que cela pose. Dans ces moctlisations, on fait I'hypothese que'dbservateur se trouve toujours

en vision stabiliee, de manerea ponckrer visuellement les erreurs en terme de vidiilie.

Letude de levolution temporelle des distorsions nous semble une approche ineressant& examiner. Comme
nous l'avonsevoqle dans la section 1.2.2.3, une distorsion temporelle consiceee locateent peut étre cecrite
comme une variation temporelle d'une distorsion spatiale. Par conequent, letude locale @ levolution temporelle
des distorsions spatiales devrait permettre devaluer les distorsions spatio-temporelles. kthe si cette approche ne
fait partie de celles des methodes existantes, on trouve dans la literature connexe, detravaux [Tan 98, Masry 04]
pesentant des similitudes avec celle-ci. Ces travaux ne s'ineressent pas direetment aux variations temporelles
de distorsions mais plutdt aux variations temporelles de la qualie. Dans ces travaux, lesariations temporelles
de la qualie ontek etudees dans le contexte de levaluation continue de la qualie. Dans ce contexte, des
nmetrigues de qualie essayent de reproduire la notation continue de la qualite telle qu'elle est enregistee lors de
tests subjectifs devaluation continue de la qualie, comme par exemple avec le probcole SSCQE Single Stimulus
Continuous Quality Evaluation). Levolution de la qualie est doncevaliee globalement au travers d'une note
par image. Cette evaluation globale par image ne permet donc pas dévaluer localement les distgions spatio-
temporelles. Cependant, Masry et Hemami [Masry 04] ont introduit I'existence de deux nmecanismesikeressants
pour le cumul temporel des distorsions : un mecanisme court terme et un necanisme long terme. Leaoanisme
court terme est simuk comme uneetape de lissage des notes de qualie par image, autremenit des distorsions
purement spatiales cumukes en notes de qualie. Le necanisme long terme est, quanta lui,simuée par un
traitement ecursif opee sur les notes par image lisees par le nmecanisme court terme. La construction de
f£quences de distorsions spatio-temporelles peut s'apparenter au necanisme court terme iatduit par Masry
et Hemami,a la dierence que dans ce cas, il n'y a pas de cumul spatial des distorsions. Le neanisme long
terme, quanta lui, concerne lelaboration de la note globale de qualie pour une squence vico. Il sera I'objet

du chapitre 6.

Dierents aspects sonta consicerer dans lelaboration de ce necanisme court terme. Un premier aspect
concerne la facon dont une viceo est exploee par le syseme visuel humain. Ce sont les Btanismes de l'attention
visuelle qui permettent au syseme visuel humain d'explorer une quence viceo. C'esau cours des xations et
des mouvements de poursuite qu'un observateur peutevaluer les distorsions d'une video. Laguence viceo est
donc < fragmenee > par le syseme visuel en une multitude de segments spatio-temporels. Notre approche doit

tenter de reproduire ce necanisme.

Un autre aspecta consicerer concerne les uctuations temporelles des distorsions spatiales les-mémes.
Evaluer, subjectivement ou objectivement, la qualie d'une image, se limite aevaluer la géne provoqlee par
des distorsions purement spatiales : pas devolution temporelle des distorsions sur la dae de pesentation de
l'image. Par contre, levaluation subjective ou objective de la qualie de viceos im plique de prendre en compte la
dimension temporelle. Les distorsions conserventevidemment leur support spatial, mais lewgvolution temporelle

joue un réle perceptuel fondamental. On identi e un certain nombre de distorsions temporelle comme par
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exemple le papillotement (ickering ), le jerkiness ou encore l'e et < mosquito > (cf. section 1.2.2). De facon
cererale, une distorsion temporelle peut &tre decrite comme une variation ou une uctuation temporelle des
distorsions spatiales sur une zone particulere de la vicko. La perception d'une distorsionspatiale peut étre
largement modiee (accentiee ou diminwee) par sonevolution temporelle. Si cettee volution n'a pas de caracere
periodique, alors sa vitesse, c'esta-dire le temps recessaire pour passer d'un niveade distorsiona un autre
plus ou moinselew, in uencera la perception que I'on aura de cette distorsion temporelle.Si cette evolution
temporelle a un carackere eriodique, alors sa fequence temporelle in uencera signi ativement la perception
qgue I'on en aura, de m&me que le caractre epetitif de cetteevolution en lui-méme.

L'approche que nous proposons se base sur [elaboration d'un necanisme court terme déevaluabn des distor-
sions spatio-temporelles, ainsi que sur la prise en compte des dierents aspectsevoqiefans la section suivante

nous allons cecrire le principe gereral de I'approche propose.

3.3 Principe greral du mockle propo®

Dans ce travail, nous avons choisi devaluer les distorsions temporelles d'une viceo atravers de letude de
levolution temporelle des distorsions spatiales. La perception des distorsions temporellesst lee aux mecanismes
de l'attention visuelle. Le syseme visuel humain est intrineequement un syseme limie dans le sens a1 il n'est
pas capable de percevoir instantarement, et avec une grande pecision, I'ensemble d@mn champ visuel. Pour
renediera ce probeme, l'inspection visuelle du champ visuel est eali®e au travers des dierents necanismes
de slection lesa l'attention visuelle. L'attention visuelle est cecrite dan s son ensemble dans la section 7.2.
Cependant, nous allons pesenter rapidement quelques notions permettant d'expliqueles fondements de notre
nmethode.

L'attention visuelle se manifeste en grande partie au travers de dierents mouvements culaires qui peuvent
étre cecomposes en trois grands types de mouvements [Ho man 98] : les saccades, les xationsles mouvements
de poursuite. Les saccades sont des mouvements tes rapides qui permettenta 'homme d'exgrier son champ
visuel. Les xations sont des mouvements esiduels qui se produisent lorsque le regardsiefocali® sur une
zone particulere du champ visuel. Les mouvements de poursuite sont des mouvements qui peettenta l'oeil
de suivre une zone (objet ou partie d'objet) en mouvement dans son champ visuel. Les saceadmobilisent
les ressources visuelles sur les dierentes parties d'une sene. Entre deux saccades se privdine xation, ou
un mouvement de poursuite. Au-delh des mouvements oculaires on distingue deux formes de focaligat de
I'attention visuelle : une focalisation dite overt ou une focalisation dite covert. La premere forme de focalisation
se traduit directement par un mouvement de l'oeil, contrairementa la seconde qui utilise la vision geriprerique,
comme lorsqu'on regarde du< coin de l'oeil >. En focalisation overt la pecision d'analyse est sugerieure a
celle en focalisationovert, car dans le premier cas la zone fowale de la etine est exploiee et dans le second
cas c'est la zone reri-fowale de la etine qui I'est. Méme si la parafowa joue probablement un réle dans la
perception des distorsions temporelles, nous avons choisi de simpli er le probeme en faisanhiypottese que les

distorsions sont principalement peicues par la zone fowale de la etine. Le modeé que nous proposons est donc
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purement foweal, et la focalisation de l'attention visuelle est de type overt. Un observateurevaluant la qualie
d'une vicko explore cette viceo en e ectuant un ensemble de xations. Si on ne consi@re que la zone fowale de
la etine, I'exploration de la video entrane sa < fragmentation > en segments spatio-temporels qui sontevalles
successivement par I'observateur. Chaque segment spatio-temporel correspond a l'information peie par le
syseme visuel pendant une xation, ou un mouvement de poursuite. Ces segments sont limies satialement
par la projection de la viceo sur la zone foweale de la etine. Cette approche nestevidemment valable que pour
la fowea. Elle n'est plus valable si on consicere aussi la parafowea.

Lors de levaluation des distorsions d'un objet en mouvement par le syseme visuel, l'oeil @it &tre en
mouvement de poursuite de facona stabiliser I'image de cet objet sur la fowa. Dans ce cadevaluation locale
des distorsions par une nethode objective doit reproduire ce ptenonene. Les objeten mouvement doivent
donc étreevalles en prenant en compte leur mouvement, et par conequent la construction desegments spatio-
temporels aussi. Par ailleurs, les segments spatio-temporels sont limies temporellement saitar la duee de la
xation, soit par la duee du mouvement de poursuite. La duee d'un mouvement de poursuite eg dicilea
ceterminer, c'est pourquoi, etant donre que la duee d'une xation est inerieur ea la duee d'un mouvement
de poursuite, nous avons choisi devaluer les distorsions temporellesa lechelle déemps des xations. La duee
moyenne d'une Xxation est de I'ordre 400ms (cf. section 9.3.1).

Cetteevaluation court terme correspond au mockele propos pour la construction de squences delistorsions

perceptuelles. La structure gererale de ce moctle est pesente gure 3.2. Dars ce mockle, les distorsions spatio-

A

Figure 3.2 { Structure gererale du mockle de construction de quences de cartes d'erreurs prceptuelles.

temporelles sontevaliees au travers d'une analyse temporelle des cartes de distorsionegeptuelles purement
spatialesV Ey,y . Les cartes de distorsions perceptuelles spatiales (noeeé E,., ) sont calcukes en utilisant le
mockle WQA, bas ondelettes, pesent dans le chapitre 2, cette premereetap e est noee 1 sur la gure 3.2. La
secondeetape est constitlee de I'estimation de l'information de mouvement apparent (noeM V. ) recessaire
a levaluation des objets en mouvement. La dernereetape, noee 3 sur la gure 3.2, corresponda levaluation

des distorsions spatio-temporelles. Les esultats de cette etape sont les carteﬁm des distorsions spatio-

temporelles, qui sont calcukesa partir des cartesV E;x,y, de distorsions perceptuelles purement spatiales et des
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informations sur le mouvement. Pour chague image d'une $quence, une carte des distorsions spatio-teanplles

est calcuke. Cette carte encode en chaque sitex(y) le niveau de distorsions spatio-temporelles perceptibles.

3.4 Cumul temporel court terme

Levaluation spatio-temporelle des distorsions est un probeme complexe. Dans le mocele propes nous ea-
lisons uneevaluationa court terme des distorsions temporelles, en simulant les distorsions paies au niveau
des xations oculaires. Comme nous l'avonsevoqle peedemment, la quence vido doit étre diviee en seg-
ments spatio-temporels correspondanta chague xation possible. Cela signi e que la xation ped commencer
a tout instant t, et sur tout site (x;y) de la ®quence. Lors d'une xation, la perception des distorsions -
penda la fois du niveau moyen des distorsions et des uctuations temporelles de celles-ci.nEe et, le niveau
moyen des distorsions joue un réle important dans levaluation locale des vickos qui esttomparable a celui
des distorsions purement spatiales des images xes. Cependant, ce sont les uctuations temporelles delles-ci
qui sonta l'origine des distorsions temporelles (et donc spatio-temporelles). Il est donc impeatif d'en tenir
compte dans levaluation objective des distorsions spatio-temporelles. Pour tenir compte de &s deux aspects,
deux traitements sonta consicerer. D'une part les variations temporelles des distorsbns doivent etre lisees an
d'obtenir le niveau moyen de distorsions perceptible au cours d'une xation. D'autre part, les faibles variations
temporelles de distorsions doivent étreelimirees. Seules les variations temporedk de distorsions les plus impor-
tantes perceptuellement doivent étre prises en compte. La gure 3.3 donne les principaux &itements impligLes
dans cette evaluation. Le premier traitement (noe 3:1 sur la gure) est consacea la ceation des structures
spatio-temporelles recessairesa l'analyse des variations de distorsion au cours d'une xatiorCes structures sont
appekes < des tubes spatio-temporels>. Le proec est ensuite pae en deux branches paralkles. L'objectif
de la premere branche est devaluer le niveau moyen des distorsions au cours d'une ation. L'objectif de la
seconde branche est dévaluer les variations de distorsion survenues sur la duee de la xatn et auxquelles les
humains sont les plus sensibles. Ensuite, ces deux branches sont fusionrees pour obtenir les cartes distorsions

spatio-temporelles.

Les dierentesetapes de levaluation des distorsions perceptuelles spatio-temporeles ealiee par le cumul

temporel court terme des cartes de distorsions spatiales, sont cktailees dans les sections gaites.

3.5 Les tubes spatio-temporels

Les tubes spatio-temporels sont des structures2 + t moctlisant les segments spatio-temporels d'une viceo
colleces par le syseme visuel humain au cours de ses xations. L'information sur le mouvement apprent est
recessaire a la ceation des tubes, c'est pourquoi nous allons d'abord cecrire comment cettenformation est

estinee. Nous decrirons ensuite la construction des tubes.
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3.5.1 Estimation de l'information de mouvement

Dans cetteetape, noee 2 sur la gure 3.2, le mouvement local entre deux images successives estine, ainsi
gue le mouvement dominant. Cette etape est ealie au moyen d'un estimateur de mouvemenherarchique
classique (HME : Hierarchical Motion Estimator ). Le mouvement local est estime sur des blocs 8 8. Le
mouvement local et le mouvement dominant sont tous les deux utilis pour construire les stratures spatio-
temporelles dans lesquelles les distorsions vont &tre evaliees. Ces structures spationtporelles correspondent
aux segments spatio-temporels percus au cours des xations ou des mouvements de poursuite.

Lors d'un mouvement de poursuite les segments spatio-temporels doivent suivre I'objet en mouvesnt a n de
simuler la stabilisation de celui-ci sur la fovea. Le mouvement apparent local est donc utise pour reconstruire la
trajectoire passe de cet objet en mouvement (pour simpli er I'expression par la suite on le notea simplement
comme mouvement local). Le mouvement Iocélv ocal (e vecteur de mouvement) qu'on consicere de type
translation plane purement, est calcuk pour chaque bloc k;I) d'une image au moyen d'un algorithme de
block-matching herarchique. L'estimation de mouvement est donc eali®e sur dierents niveaux (di erentes
esolutions), et les esultats de chaque niveau sont utilies comme initialisation par le niveau suivant.

Le mouvement dominant est utili’ pour ceterminer I'horizon temporel sur lequel on peut suivre un objet,
cet horizon temporel cepend entre autres de I'apparition et de la disparition de I'objet dans la s@ne comme
nous le cetaillons dans la section suivante. A n d'estimer le mouvement dominant, la transformation globale
qui se produit entre deux images successives est estineea partir des vecteurs de mouverhécaux peedents.
Nous consicerons que le obplacemer!ItV (x;y), au site (x;y) lea un mockle de mouvement paranetrique

est donre par un moctle de mouvement a ne 2D :

0 1
a + a2X+<'13yA_

'V ()= @ (3.2)

as + asX + agy
@ =[ ai;ap;as;as;as;as] repesentent les paranetres a nes du mockle. Les paranetres a nes sont calcués
avec une technique statistique robuste de M-estimation [Odobez 95].
Le mouvement local et le mouvement dominant sont ensuite utilises pour construire les tules spatio-

temporels.

3.5.2 Construction des tubes spatio-temporels

Les tubes spatio-temporels des distorsions sont cees dans letape 3 de la gure 3.3. Le but de cetteetape
est de diviser la quence video en segments spatio-temporels correspondanta chaque xatn possible. Un tube
spatio-temporel est calcue pour chaque bloc d'une imagéd. Un tube spatio-temporel est une structure spatio-
temporelle contenant le pass d'un bloc en termes de distorsions spatiales (cf. Fig. 3.4). Gebigni e que cette
structure contient les dierentes valeurs de distorsion de ce bloc sur un horizon temprel speci que. La valeur
de distorsion de ce bloca l'instant t est obtenue en moyennant les valeurs de distorsion des pixels de ce bloca

l'instant t. Les vecteurs de mouvementMVy., sont utiliees pour compenser en mouvement le blocK; ). Cette
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compensation en mouvement permet de reconstituer la trajectoire du bloc consicee comme sua gure.

Figure 3.4 {lllustration d'un tube spatio-temporel. La trajectoire passe d'un bloc de l'image | est reconstitlee
a partir de I'historique des vecteurs de mouvement de ce bloc.

L'horizon temporel est limiea 400ms (duee moyenne d'une xation). Cependant, il peut “etre eduit en
fonction devenements se produisant dans le pas®, comme par exemples l'apparition ou la disp#ion d'un

objet, le decouvrement d'une zone par un objet en mouvement.

Pour cetecter cesewenements, chaque bloc est clase en comparant son mouvement avec la regentation
paranetrique du mouvement dominant : chaque bloc est soit conforme iflier ), soit non-conforme (outlier), au
mouvement dominant. Ensuite la classi cation entre deux images conscutives des blocs compess en mou-
vement est compaee. Si un bloc change de classi cationiflier / outlier) cela signi e qu'unewnement dans le
pas® recessite que le tube spatio-temporel se termine. Le tableau 3.1 pesente les changertede classi cations

et lesevenements assoces.

Changement de Mouvement Termine Mouvement Termine

Classi cation dominant (MD) tube dominant (MD) tube
tl t-1 nul non nul

Inlier ! Outlier Objet s'arrete * Objet rejoint MD *

Inlier ! Outlier Objet dispara’t Oui Objet dispara't Oui

Inlier ! Outlier Zone cecouverte Oui Zone cecouverte Oui

Outlier I' Inlier Objet apparat Oui Objet appara't Oui

Outlier ! Inlier | Objet se met en mouvement * Objet quitte MD *

Table 3.1 { Changements de classi cation etexenements assoces. Le symbole * signi e que lexenement cor-
responda un changement de mouvement oculaire ( xation/poursuite). La terminaison du tube assoceea cet
evenement est discutable.

La gure 3.5 illustre le calcul de I'horizon temporel dans un cas simple : un objet est en transition sur un

fond xe, c'esta-dire avec un mouvement dominant nul.
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Figure 3.5 { lllustration du calcul de I'norizon temporel d'un tube spatio-temporel. Les lignes correspondenta
des images successives de 6a t. De gauchea droite, la premere colonne pesente un objet en ceplacement.
La seconde colonne pesente la carte des bloanitlier en terme de mouvement. La troiseme colonne pesente la
carte des changements de classi cationiflier / outlier) entre les blocs de deux images successives et en tenant
compte du mouvement de ces blocs entre les deux images. La quatreme colonne pesente pour chagomage, la
taille en nombres d'images de I'horizon temporel des tubes spatio-temporels partant de chag bloc, la valeurn
correspondanta la duee maximale d'un tube soit 400ms exprinee en nombre d'images.
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3.6 Filtrage temporel des distorsions spatiales dans les tubes

Le ltrage temporel des distorsions spatiales est eali® dans letape 32 de la gure 3.3, ce qui corresponda
la premere branche de notre mockle. L'objectif de cetteetape est d'obtenir un niveau de distorsion moyen sur la
duee de la xation. Etant donre que les grandes variations temporelles de distorsions sont les plus perceptés,
leurs contributions doivent &tre plus importantes que celles de variations temporellede distorsions plus limiees.
Pour ce faire, un ltrage temporel est utilie. Il s'agit d'un Itre ecursif dont les car aceristiques sont ajusees
en fonction de I'importance des variations temporelles de distorsions. La contribution des variatins temporelles
importantes de distorsions est augmenge par rapporta la contribution des variations temporeles de distorsions
plus limiees en modulant la constante de temps du ltre. Celle-ci varie en fonction de la \aleur du gradient
de distorsion correspondant. Le gradient de distorsion est cetermire dans l'autre brantie du traitement (cf.
section 3.7). Une constante de temps ; est utiliee si la valeur absolue de la valeur du gradient de distorsion
est superieurea un seuil , sinon c'est une constante de temps , avec , > 1 qui est utilie. La constante

2 aee eea la duee moyenne d'une xation et 1a sa moite. Le seuil , deduit empiriguement, est utilie
dans la seconde branche de notre moctle.

La sortie de cette etape est une carteﬁ?k?f al dans chaque bloc ;l)a linstant t on a le esultat du

Itrage temporel des distorsions spatiales dans chaque tube spatio-temporel se terminantaihstant t.

3.7 Evaluation temporelle des distorsions dans les tubes

La seconde branche de notre mockle commence par letape note:3 de la gure 3.3. Elle consisteaevaluer les
variations temporelles des distorsions. Dans cette premereetape, les gradients temporeldes distorsions spatiales
dans les tubes sont calcuks, a n devaluer les variations temporelles de distorsions les pk perceptuellement
importantes au cours des xations. Dans un tube, le gradient temporel de distorsiom VE{"%¢ a linstant t; est

calcuk comme suit :

Effa t=t tig

r VERSS = (3.3)

t t; 2 Horizontemporel ’
@ VE!ME est la valeur de distorsiona l'instant t;.

Les faibles variations temporelles de distorsion, qui ne sont probablement pas génantes, ne sont gagses
en compte. L'objectif de cette etape, note 3:4 sur la gure 3.3, est de les supprimer. Dans cette etape, une
operation de seuillage est e ectiee sur les valeurs absolues de gradients. Si la valeur absolue dradient temporel
est inkrieurea |, la valeur de gradient est misea zro, elle reste inchange sinon. Cette operation deseuillage
estegalement utiliee pour ®lectionner la constante de temps du ltrage ecursif temporel de letape 3:2 tel que
cecrit pee@demment.

Les caraceristiques des distorsions temporelles, comme la fequence et I'amplitude desaxiations, ont un
impact sur la perception de ces distorsions. L'objectif de letape suivante, note 35 est de prendre en compte

cela. Pour ce faire, un Itrage temporel des gradients de distorsion est eali® dans chage tube d'une imagea
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l'instant t. Cette operation de Itrage temporel est ealiee en comptant le nombre de changements de gne des
gradients de distorsionnS}},’f;’le se produisanta l'inerieur du tube. Le maximum (en valeur absolue) du gradient

temporel de distorsion, noe Maxr VE{}f(’;’,e, est calcuk et exploie. La sortie du Itrage temporel est donree par :
VESSE = Maxr VESSE fs(nSHo®) ; (3.4)

al la fonction fs est une fonction du nombren de changements de signe :

2

(n s)
fs(n) = ﬁg% e 7% (3.5)

S

pourn O.

I I I I T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Nombre de changements de signe

0 I I I I

Figure 3.6 { Fonction fs. Cette fonction atteint son maximum autour d'un changement de signe des gradients
de distorsion par duee de xation.

La eponse de la fonctionfs (n) est donree par la gure 3.6. La fonction fs(n) donne plus d'importance aux
variations temporelles de distorsionsa basse-moyenne fequence plutét qua celles basse ou moyenne ou haute
fequence. La sensibilie du syseme visuel humain est maximale pour des variations tempordes aux alentours
de 2a 3 cy=s ce qui corresponda environ un changement de signe sur la duee moyenne d'une xation. La
sortie de cetteetape est la carteVE{},‘f;’,e al chaque bloc (k;1) est le esultat du Itrage temporel des gradients
de distorsion dans chaque tube spatio-temporel se terminanta l'instantt.

Les sorties provenant des deux branches sont ensuite combirees dans la dernere etapadee 3:6). Celle-
ci e ectue le cumul au niveau xation, ai les cartes VEyx, et VEyx sont fusionrees an d'obtenir la carte
nale des distorsions spatio—temporellesﬁt;kﬂ . S'il n'y a pas de variations temporelles des distorsions dans la
fquence viceo la carte nale ﬁt;kj reste identique a la carte VE, . Cependant, en pesence de variations
temporelles de distorsions, la carteVE, est renforee multiplicativement par des variations temporelles de

distorsion encocke dans la carteVE, . La carte nale est donree par :

Etki = VEw (1+ VEtki ) : (3.6)
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La valeur du paranetre aet ceduite de manere empirique par des exgerimentations sur des quences de
synthese. Ces experimentations visaienta obtenir des cartes de distorsions spatio-teporelles pertinentes sur
des ®quences de synthese ai des distorsions ontee introduites. Nous avons»>e a la valeur 3. Les fquences
de synttese sont constittees d< extraits > d'images (de forme circulaire dans I'exemple de la gure 3.7) en
cteplacement ou pas et ayant subissant des cegradationsa dierentes fequences temporeles, le tout sur un fond
gris uniforme. Dans I'exemple de la gure 3.7, on observe que sur la carte de distorsioNsE (purement spatiale)
les distorsions sont quasiment les mémes sur les quatreextraits >, alors que sur la carteVE les distorsions
spatio-temporelles ne sont pas les mémes. Sur la cartéE 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 PResultats qualitatifs

La prise en compte des uctuations temporelles de distorsions au niveau des xations oculairesyantet faite
et moctlisee, il est maintenant possible de calculer des squences de cartes d'erreupgrceptuelles repesentant

les distorsions visibles entre une squence originale et une fquence degracee.

La gure 3.8 illustre deux cartes de distorsions pour la méme image de la :quenc€rowdRun. L'une des
cartes ( gure 3.8(c)) est issue d'une quence de distorsions purement spatiale, ce qui corresgbaux cartesV E
(cf. gure 3.2) en entee de notre cumul temporel court terme. L'autre carte ( gure 3.8(d)) est le esultat obtenu
apes le cumul temporel court terme, not VE. On observe gue sur les cartes obtenues apes le cumul temporel
court terme, les valeurs de distorsions sont donrees par blocs. Chaque bloc corresponda unhie spatio-temporel
calcuk en remontant dans le pas® de l'image consiceee. La valeur du bloc correspond auesultats du cumul
temporel court terme eali® dans le tube spatio-temporel correspondant. Le fait d'avoir une \aleur de distorsion
par bloc, au lieu d'une valeur par pixel, n'est pas incokerent dans le sens a le sysine visuel humain est plus
sensiblea des regroupements d'erreurs plutét qua des erreurs isokes. Cependant, ongut critiquer le fait que
la position des blocs soit xe. En revanche, d'un point de vue utilisation dans des aorithmes fondes sur des

blocs, cela n'est pas du tout génant.

La gure 3.9 donne levolution temporelle sur I'ensemble de la £quence de la distorsion maognne evallee
dans deux blocs (le bloc 1 et le bloc 2), avec ( gure 3.9(b)) et sans ( gure 3.9(a)) le cuml temporel court-terme.
On peut observer l'e et de lissage temporel obtenu apes le cumul temporel court terme. Le cmul temporel
court terme a supprie localement les uctuations temporelles de distorsions auxquellesous sommes le moins

sensibles, tout en tenant compte du niveau moyen des distorsions.

Dans la seconde partie de ce memoire (chapitre 6), nous utiliserons cette nethode de cum temporel au

niveau des xations dans une mnetrique de qualie video et nousevaluerons quantitat ivement son apport.
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(a) (b)

() (d)

Figure 3.7 { Exemple d'une £quence de syntfese : (a) version originale (avec annotations)hj version cegracke,

(c) et (d) cartes de distorsionsV E (purement spatiale) et VE (spatio-temporelle) respectivement. Dans cette
fquence deux< extraits > d'images sont en mouvement de translation vers la droite (noes 1 et 4) et deux sont
xes (noks 2 et 3). Deux < extraits > d'images (1 et 3) sont cegrackesa une fequence temporelle et les deux

autres (2 et 4) ne varient pas temporellement.
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(@) (b)

() (d)

Figure 3.8 { lllustration sur limage 45 de la £quence CrowdRun : (a) version originale, (b) version cegracee,
(c) et (d) cartes de distorsionsV E (purement spatiale) et VE (spatio-temporelle) respectivement.
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Figure 3.9 { Evolution temporelle de la distorsion moyenne des cartes de distorsions purement spatialeE (en

bleu) et spatio-temporelle VE (en vert) dans le bloc 1 (a), et le bloc 2 (b) de la quenceCrowdRun (cf. gure
3.8).
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3.9 Conclusion

L'objectif de ce chapitre concernait la conception de equences de distorsions visuelles pent en compte la
dimension temporelle. Apes avoir pesent les dierentes approches de la liter ature, nous avons propo® une
nmethode devaluation locale des distorsions temporelles aboutissanta la constructon de quences de distorsions
visuelles spatio-temporelles. Cette nmethode repose sur une mocklisation foveale du seme visuel humain. Dans
cette mocktlisation, on consicere qu'une fquence video est exploee par le systme visuel humain au travers de
la zone fowale de la etine grace aux mecanismes de l'attention visuelle. Les nmecaismes de ['attention visuelle
produisent une succession de xations et de mouvements de poursuite, qui vont entranda < fragmentation > de
la viceo en un ensemble de segments spatio-temporels qui sontevalles par I'observateut.a nethode propose
tente de reproduire ces necanismes au travers d'un cumul temporel court terme des distorsignspatiales. Les
segments spatio-temporels sont simuks par des tubes spatio-temporels dans lesquels sont cumues leguations
des distorsions spatiales. Les distorsions spatiales sontevaliees par le mockle WQA propost pesent dans le
chapitre 2.

La perception des distorsions temporelles est lee a deux facteurs : le niveau moyen ddistorsions et les
evolutions temporelles de distorsions. Ces deux facteurs sont pris en compte dans le cumulnigporel court
terme. Dans les tubes spatio-temporels, les variations temporelles des distorsions sont Iteea n d'obtenir le
niveau moyen de distorsions perceptible sur le segment spatio-temporel, les faibles variationsniporelles de
distorsions sontelimirees. Seules les variations temporelles de distorsions les plusiportantes perceptuellement

sont prises en compte. L'amplitude des variations et leur fequence determinent cette impotante perceptuelle.
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Conclusion

La premere partie de ce nemoireetait consaceea levaluation locale des distor sions. Comme nous l'avons
evoge peedemment, levaluation locale des distorsions est un des besoins des conceptes de sysemes de
traitement d'images ou de viceos. Pour epondrea ce besoin, nous avons pesent des gthodes devaluation
locale des distorsions avec etrence compéte tant pour les images xes que pour les dios. Les nethodes
proposes reposent sur une moctlisation du syseme visuel humain.

Concernant les images xes, nos travaux ont consiste d'une parta simpli er la complexie de calcul d'une
mocklisation existante du syseme visuel humain en proposant une dcecomposition en sous-bande bae sur la
transformee en ondelettes, d'autre parta proposer une meilleure moctlisation des e etsde masquage par la
prise en compte du masquage semi-local en plus du masquage de contraste.

Concernant les viceos, nos travaux ont consisea proposer une nouvelle approche desluation locale des
distorsions temporelles. Cette approche repose sur un cumul temporel court terme des disgons spatiales. Ce
cumul temporel court terme est une moctlisation foveale du syseme visuel humain simulant levaluation des
distorsions d'une viceo eali®e au travers des necanismes de slection de l'attetion visuelle.

Levaluation de la pertinence des cartes de distorsions visuelles pour les images, ou des gemces de distor-
sions visuelles pour les vickos n'a pu étre que qualitativea cause de l'absence d'uneng terrain qui aurait
permis de ealiser cetteevaluation. La construction d'une telle \eriea partir d e tests subjectifs serait kere que
pour toute la communaut travaillant sur le sujet. Cependant cette tache est loin d'eétre simple et elle recessi-
terait un \eritable e ort de recherche. Dans letat actuel des connaissances, les test subjectifs ne permettent
gue d'obtenir une note globale de qualie pour une image ou une video, ou une rie de notepour une video.
Les performances des nethodes objectives devaluation sont doncevalieesa partir de ce notes. C'est d'ailleurs
l'objet de la seconde partie de ce nemoire. Nous nous ineresseronsa un autre besoin des concepts de sys-
emes de traitement d'images ou de viceos. Il ne s'agit plus d'uneevaluation locale des distorsbns, mais plut6t

d'uneevaluation globale automatique de la qualie d'une image ou d'une viceo.
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Deuxeme partie

Crieres objectifs de qualie visuelle
d'images et de viakos
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Introduction

La seconde partie de ce memoire est consaceea levaluation de la qualie d'images etde vicos.

Apes s'etre inerese dans la premere partie de ce memoire a levaluat ion locale des distorsions dans les
images et les vickos, cette seconde partie est cedee a la construction du jugement deal qualie globale des
images ou vickos. Comme nous l'avonsevoqte dans l'introduction gererale, il est possible de consicerer quatre
niveaux d'analyse dans la construction du jugement de qualie. Alors que la premere partiede ce memoire se
situait plutét aux niveaux de la visibilie et de la perception des degradations, la seconde partie se situe plutot
aux niveaux de la geéne qu'elles procurent et de la qualie visuelle qu'elleggrerent. La di cule est de passer
des niveaux de visibilie et de perceptiona un niveau de géne puisa un niveau dequalie.

Dans cette partie, nous tentons de epondrea un besoin des concepteurs de sysemes de traitemt d'images
ou de viceos en proposant des nethodes objectives devaluation de la qualie visielle. Le produit de ces nethodes
est une note globale de qualie tant pour l'image ou pour la viceo consiceee. Icealement, cette note doit
correspondre au jugement que donnerait un observateur humain standard, c'esta-dire, celle gudonnerait, en
moyenne, un panel de taille su sante d'observateurs.

Comme dans la partie peedente, les nmethodes proposes seront des nethodes déaluation avec eerence
compkte, ce qui sous-entend d'une part que la versionaevaluer est compaeea une vesion de e&rence qui
doit étre disponible et d'autre part qu'il n'est pas recessaire d'avoir des connaissances arri sur les types de
distorsions rencontees.

Cette partie se decompose en trois chapitres.

Dans le chapitre 4 nous pesentons unetat de I'art d'une part sur les methodes dévaluation subjective de
qualie et sur les techniques permettant devaluer les performances des netriques dequalie, d'autre part sur
les nretriques de qualie par elles-mémes.

Le chapitre 5 est cede a levaluation objective de la qualie d'images. Nous y prop oserons des netriques
de qualie fondees sur les travaux pesenes dans le chapitre 2. Ces netriques sonevallees quantitativementa
partir des esultats issus d'un ensemble de tests subjectifs de qualie.

Le chapitre 6 est consacea levaluation objective de la qualie de videos. Nous y proposerons une nethode
innovante reposant sur les travaux pesenes dans le chapitre 3. Les performances de cethretrique sontevallees

par comparaison avec les donrees issues de tests subjectifs de qualie.
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Chapitre 4

Etat de l'art sur kvaluation subjective
et objective de la qualie visuelle
d'images et de viakos

4.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est levaluation subjective et objective de la qualie d'images et de videos. Il s'agit dans
les deux cas de donner une note repesentant le niveau de qualie visuelle d'une image ou die viceo. Contrai-
rementa levaluation locale des distorsions, qui a fait I'objet de la premere partie de ce nmemoire, enevaluation
de qualit il est possible de constituer une \erie terrain. Cette \erie es t deduite de tests experimentaux appeks
tests subjectifs de qualie. Ces tests consistenta pesenter des images ou desdgosa des observateurs selon
un protocole particulier, an qu'ils evaluent leur qualie visuelle. L'organisation d'u n test subjectif n'est pas
triviale et la pertinence des esultats d'un test subjectif cepend de la facon dont celui-ci aee mere. Il convient
de préter une attention particulere auxeements parasites et aux sources de biak, aussi bien dans lelaboration

et le ceroulement du test que dans I'exploitation des esultats.

La premere partie de ce chapitre sera consacee aux tests subjectifs. Nous y decrirons lesformations
importantes et recessairesa Ielaboration de tests subjectifs de qualie, les derents protocoles existants et la
facon d'exploiter leurs esultats dans le but devaluer les performances de nmetriques de qualie. Dans la seconde
partie de ce chapitre nous ferons une synthese structuee sur les netriques objgives de qualie d'images et
de videos. Nous cecrirons des approches de type purement signal, des approches struotlles et des approches
reposant sur une mocklisation du syseme visuel humain. Dans la premere partie de ce Bmoire nous nous
sommes ineresesaevaluer localement les distorsions percues, ici ce qui nous ieresse ce sont les necanismes

de construction d'un jugement de qualiea partir des distorsions peicues.
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4.2 Tests subjectifs devaluation de qualie

Cette section pesente les conditions de ceroulement des tests subjectifs devaluation degualie qui per-
mettent d'associer des notes de qualiea des images ou des vickos (cegracees ou non). Ces natale qualie
repesentent sous une forme tes synthetique la perception que des observates ont de la qualie de ces images
ou de ces vickos. Ces tests permettent de constituer la \erie terrain qu'un criere ob jectif de qualie doit essayer

d'approcher au mieux.

4.2.1 Tests subjectifs : matriser I'environnement

Les tests subjectifs recessitent une normalisation des conditions de tests. Cette normalisatiofacilite I'ap-
peciation des esultats et minimise lin uence de paranetres 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 egles pour normaliser I'en-
vironnement de test. Ces egles initialement pevues pour des tests de qualie d'imagesde ekvision peuvent
etre utilises plus gereralement pour levaluation subjective de qualie d'i mages ou de viceos. Dans cette section,
troiseements ck nissant la structure d'un test sont pesenes : I'espace de visualisat ion, les observateurs et le

ceroulement d'une ®ance.

4.2.1.1 L'espace de visualisation

Lesekments les plus importants de I'espace de visualisationa matriser sont la dstance d'observation, la
luminosie ambiante et les caraceristiques de lecran. La distance de visualisation a une inuence directe sur la
perception ; de cette distance cepend la epartition des fequences spatiales de I'image ouella viceo projete sur
la etine. Le contréle de luminosie ambiante est important car il n'y a qu'une fai ble partie du champ visuel qui
est excike par l'image ou la viceo de test, le reste est excit par I'environnement. Cdui-ci in uence la perception
en modi ant l'adaptation en luminance du syseme visuel. De plus, il est souhaitable d'adapter la luminosie

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 esultas des tests. Parmi
les crieres in uercant les esultats on peut citer : I'age et le sexe des observateurs)a specialisation professionnelle
et les defauts de vision. Icealement, le panel devrait étre statistiguement repesentatif de la population selon
ces crieres, excepe pour les cefauts de vision. En e et, les observateurs ne peuventaire partie du panel qua
condition gu'ils n'aient pas de cfaut de vision, ou qu'alors leurs defauts optiques soiem corriges (lunettes,
lentilles, etc.). L'l.T.U. recommande que le panel d'observateurs soit constitte d'au moins 15 obsesateurs non
inites, c'esta-dire qui ne sont pas confrones dans leur activie professionnelle aux probematiques devaluation

de qualie.
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4.2.1.3 Les ®ances de test

L'organisation d'une ance de tests peut varier en fonction du protocole de tests utilie. Cependant, une
base commune existe pour les dierents protocoles. Une ance de test est compose d'wertain nombre de
pesentations, chaque pesentation correspondanta levaluation d'une image ou d'une viceo potentiellement
degracke. Les dierentes pesentations d'une ance doivent étre e ectiees dans un ordre pseudo-akatoire. De
plus, les £ances ne doivent pas cepasser trente minutes a n deviter la ceconcentraton et la fatigue visuelle. Une
gance doit aussi comprendre des explications et quelques pesentations peliminaés. Les explications doivent
porter sur le protocole utilise et sur lechelle de notations. Les pesentations preliminaires doivent permettre
aux observateurs de stabiliser leur jugement en leur montrant des cas repesentatifs de la gamnde qualie
sur laquelle porte le test. Bienevidemment, les notations lors de ces ances peliminaire ne sont pas prises en

compte dans les esultats naux.

4.2.2 Tests subjectifs : les sources de biais

Les evaluations subjectives sont souvent consiceees dans la literature comme des eErences parfaites.
Pourtant, c'est loin d'étre le cas car il existe nombre de facteurs ayant une in uence sur lesgsultats. La prise
en compte de I'existence de ces interactions pendant lelaboration des tests subjectifsgpt permettre de limiter
leur impact. De méme que leur prise en comptea la suite de tests subjectifs peut permat de corriger certains
de leurs e ets, ou au moins de mettre en perspective les esultats obtenus. Ces facteurgpvent étre rassembes

en trois types d'e ets : I'e et contextuel, les styles cognitifs et les facteurs psychologiques

4.2.2.1 L'e et contextuel

Cet e et exprime la cependance de la eponse de l'observateura un stimulus donre en foncion des stimuli
peedents. Un premier type d'e et contextuel, dit de < dynamique >, est obsene lorsque seulement une portion
de lechelle de notation est utilisee par les observateurs. Un moyen de corriger cet e et estle proposer aux obser-
vateurs des conditions d'ancrage &nchor conditions) [Corriveau 99] correspondant aux degradations extrémes
gu'ils vont rencontrer pendant le test. Si ce probeme de dynamique est obsene non pas surdnsemble des
observateurs, mais de facon dierente en fonction des observateurs, il est possible d'e ectuer une cormion des
notes avant d'en calculer la moyenne. La correctiona appliquer est la transfornee erZ-score que nous cecrivons
section 4.2.4.4. Un autre e et contextuel est mis enevidence lorsque la note subjective varie efonction de
l'intensie des cegradations dans la pesentation pe@dente. Par exemple, une image modceement cegracee qui
serait noee de facon plus ®\ere apes une pesentation contenant une image faiblement égradee qu'apes une
pesentation contenant une image fortement degracee. Pour limiter cet e et, on choisit gereralement l'ordre
des pesentation de facon akatoire, méme si cette nethode aet critiquee dans [Corriveau 99]. Un dernier
e et contextuel, plus dicilea matriser, est la multidimensionnalie de la qualit e. Les degradations que les
observateurs doivent juger peuvent &tre de dierentes natures. Il est possible alors ge les observateurs utilisent

dans ce cas uneechelle de cegradation interne proprea chaque type de cefaut. Les e ets délocs par exemple,
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engendrent une géne importante sysematique alors que le ou est parfois peicu comme uneegradation plus

< naturelle >.
4.2.2.2 Les styles cognitifs

Les styles cognitifs correspondent au fait que les observateurs ne percoivent pas les stimuli deanere
identique, incependamment de la physiologie du syseme visuel humain [Sallio 77]. C#ains observateurs sont
pores directement vers des cetails tes localies alors que d'autres ont une appoche plus synttetique. Les
styles cognitifs font partie des principaux facteurs qui interviennent dans une evaluation sibjective. C'est un
fait incependant de la stabilie des observateurs et qui rekve de l'individu et de ses carackristiques cognitives
propres. L'experience ou la sensibilisation des observateursa levaluation de qualie aune in uence sur le style
cognitif, et donc sur le jugement. Par exemple, un expert aura tendancea regarder certainsetails pour juger
une viceo, alors qu'un observateur naf 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 detudiant chinois et anericains a qui etaient pesentes des photos
pesentant une egion fortement saillante au premier plan et un arrere plan complexe. Cetteetude montre que
lesetudiants asiatiques portaient plus leur attention sur le fond que lesetudiants anericains, ces derniers ayant
essentiellement concente leur attention sur les objets saillants.

Une nrethode pour limiter une partie du biais introduit par les styles cognitifs est d'insister sur les explications
gui doivent etre claires et rigoureuses. Il faut bien expliquer I'objectif du test, son ceroulement et la tAche que

I'on demandea l'observateur.
4.2.2.3 Les facteurs psychologiques

Comme les styles cognitifs, les facteurs psychologiques sont les aux observateurs. La dispositioaypholo-
gique de chaque observateur in uence de manere importante les esultats des tests subjeis devaluation de
qualie. L'initiation, la motivation et I'attention sont trois facteurs psychologiques impor tants pouvant in uencer
ces esultats [Sallio 77]. Les e ets dusa l'initiation peuvent &tre eduits par des pesentations peliminaires et
disparaissent gereralement apes deux ou trois ®ances. Les e ets dusa la motivation peuvent étre limies en
impliguant les observateurs le plus possiblea I'exgerimentation : explication srieuse du contexte d'application
et de l'importance de l'exgerience, association des commentaires eventuels des observateurarts I'expoe des
esultats, pesentation aux observateurs des conclusions d'une campagne de tests. Les e ets dus aaktention
peuvent étre eduits en limitant la duee des ®ances de tests, mais il estegaément pegrable que I'ordre de

pesentation permette dequilibrer, ance apes ance les dierents e ets (fatigue, adaptation, etc.).

4.2.3 Les dierents protocoles de tests subjectifs

Les tests subjectifs devaluation de qualie consistenta pesentera des observateurs des images ou des
viceos potentiellement degrackes et dont ils doivent juger la qualie. Ces images ou @s viceos peuvent étre

accompagrees de leur version originale.
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Les tests subjectifs devaluation de qualie peuvent &tre divies en trois grandesfamilles :

{ les nethodes comparatives,

{ les nethodesa simple stimulus,

{ les methodesa double stimuli.

Les conditions de ceroulement de ces dierentes methodes sont normalisses par les @commandations de
I'l.T.U. [ITU-R Rec. BT.500-10 00].

4.2.3.1 Methodes comparatives

Ces nethodes consistenta pesenter deux images ou deux vickos aux observateurs qui dodnt caraceriser
la relation entre les deux pesentations. Pour ce faire, les observateurs peuvent av@ disposition deux types
dechelle devaluation : une echelle devaluation par catgorie ou une echelle d' evaluation continue. Les deux
types dechelle indiquent la pesence de dierences perceptibles, et parfoisle dege de dierences perceptibles,
comme celles indigees sur la gure 4.1. Les echelles par catgorie limitent le choix des observatesia un
ensemble de cakgories ¢ nies £mantiquement, alors que lesechelles continues o rentlavantage de souplesse

en permettant aux observateurs de choisir tout point d'une droite trace entre les dierent s quali catifs.

Figure 4.1 { Echelle comparative de I'.T.U.

4.2.3.2 Methodesa simple stimulus

Ces nrethodes consistenta pesentera I'observateur une seule image, ou une seuleidzoa partir de laquelle
il doit juger et noter la qualie globale. Elles sont nommees SSCQS Single Stimulus Continuous Quality Scalg
si elles utilisent une echelle continue de notation de la qualie, ou SSIS §ingle Stimulus Impairment Scal@ si
lechelle de qualie n'est constittee que de quelques catgories. Le sigle ACR Absolute Category Rating est
aussi utiliee dans la literature pour cesigner les nethodesa simple stimulu s de type SSIS.

En pratique, les echelles continues de qualie sont en ealie discetiees mais conservent un nombre de

caegories sugerieuresa celui dont I'observateur est conscient. Souvent, une echella cent valeurs est utiliee.

93



Chapitre 4 : Etat de l'art sur I evaluation subjective et objective de la qualit e visuelle
d'images et de vid eos

Les dierents types dechelle sont pesenes sur la gure 4.2(a,b). Pour leseche llesa cinq caegories, I'.T.U.
recommande l'utilisation d'uneechellea cing notes (de qualie ou de cegradations). Cependant, si la dynamique
des degradations est importante, desechellesa six ou sept notes, voire mémea onze noge peuvent permettre

uneevaluation plus juste des degradations importantes [CCIR 94].

- - —%# |

(@) (b)

Figure 4.2 { Exemple dechelle de notation : (a) continue permettant devaluer la qualie d 'une image ou d'une
viceo, (b) par cakegories de I'.T.U. permettant devaluer la qualie @ gauche), ou les cegradations @ droite)
d'une image ou d'une vicko.

Dans le cadre de levaluation subjective de la qualie de viceos, d'autres methodes ontet imagirees. Contrai-
rement aux nmethodes SSCQS ou SSIS ne permettant d'obtenir qu'une note globale de laidzo a evaluer, la
nethode appeke SSCQE (Single Stimulus Continuous Quality Evaluatior) [Alpert 97] permet d'obtenir une
evaluation continue (2 notes par seconde) de la qualie de la vicko. Dans cette nethode, les observateurs notent
la qualie de la viceo pesenee au moyen d'un dispositif coulissant qu'il s deplacent dans un sens, ou dans l'autre,
sur uneechelle de notation continue, en fonction de leur perception momentaree de la quai de la vidco. La
duee des videos pesenees avec cette nethode est gereralement plus importante qu'avec les nethodes SSCQS

ou SSIS (de l'ordre de dix secondes en SSCQS ou SSIS, contre plusieurs minutes en SSCQE).

4.2.3.3 Methodesa double stimuli

A la dierence des nethodesa simple stimulus, ces nethodes consistenta pesentera I'observateur deux
images ou deux viceos : une version de ekrence et une versionaevaluer qui est potenellement degracte.
Comme pour les nethodes a simple stimulus SSCQS et SSIS, les nmethodes a doublstimuli sont nommnees
DSCQS (Double Stimuli Continuous Quality Scalg si elles reposent sur une echelle continue de notation de
gualie, et DSIS ( Double Stimuli Impairment Scale) si cetteechelle de qualie ne contient que quelques cakgories.
Le sigle DCR (Degradations Category Rating est aussi utili® dans la literature pour cesigner les methodesa
double stimuli de type DSIS.

Dans la nmethode DSCQS les images ou les videos sont pesenees par paire. Chaque paire contieune

ekrence (non cegracke) et une versiona juger. Il n'y a pas d'a priori sur l'ordre de s pesentations et chaque
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paire peut etre pesente plusieurs fois avant que I'observateur note la qualie. L'observateur doit noter la qualie

des deux pesentations. La gure 4.3 illustre le ceroulement de levaluation d'une paire avec la nethode DSCQS.

Figure 4.3 { lllustration de la methode DSCQS. Les versions A et B sont pesentes deux fos. La etrence
peut étre indieremment la version A ou la version B.

La methode DSIS consiste, elle,a pesenter aux observateurs les images ou les videos dans wordre parti-
culier : d'abord la etrence (clairement identiee), puis seulement apes la versi on dont la qualie estaevaluer.
A la suite de quoi I'observateur doit noter la qualie de la deuxeme version par rapport a la premere version
(la ektrence). Chaque sance oleita plusieurs egles (par exemple sa duee est limieea une quarantaine de
pesentations). Une pesentation comprend quatre phases :

{ T1: achage de la etrence,

{ T2 : temps mort de paration,

{ T3 : achage de la versionaevaluer,

{ T4 : temps de vote.

La gure 4.4 illustre le ceroulement d'une pesentation avec la methode DSIS.

A
A
A
\

Figure 4.4 { lllustration de la nethode DSIS sur deux pesentations conscutives.

L'l.T.U. recommande d'utiliser une echellea cinq notes (de qualie ou de dcegradations). Certains auteurs
utilisent desechelles dierentes comme le laboratoire LIVE ! qui e ectue des tests avec des notes entre un et
cent.

Dans le cadre de levaluation subjective de la qualie de viceos, il existe aussi une mthode dévaluation
continue de la qualiea double stimuli. Cette nethode est appeke DSCQE ( Double Stimulus Continuous Quality
Evaluation) [Alpert 97]. Le fonctionnement est le méme que pour la methode SSCQE,a la dierence que h video

originale est pesente en méme temps que la vikkoaevaluer. Dans cette nethode, les observateurs notent la

1. http://live.ece.utexas.edu/research/quality
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qualie de la video pesente au moyen d'un curseur qu'ils ceplacent dans un sens ou dans l'autre selon les
variations de qualie qu'ils observent. De méme que pour les nethodesasimple stimulus, la duee des vickos

pesentes avec cette nethode est gereralement plus importante qu'avec les nmethodes DSCQS ou DSIS.

4.2.3.4 Methodesa stimuli multiple

Ces nethodes consistent a pesenter a I'observateur plusieurs images ou viceosa evaluer en laissant a
l'observateur une grande libere sur I'ordre de pesentation des dierentes versions. Dans la methode SAMVIQ
(Subjective Assessment Methodology for Video Qualilyl'observateur doitevaluer une etrence dite cactee car
non identiee explicitement par I'observateur et plusieurs versions cegrackes. Cette methode est tes dierente
des autres nmethodes pesentes en particulier dans la facon dont les vickos sontpesentesa I'observateur. Il
est donre beaucoup plus de libere a l'observateur qui peut revoir plusieurs fois chaque version et qui peut
corriger des notations. L'observateur peut comparer les versions cegracees entre elles, aingile par rapporta la
ekrence explicite. Dans cette methode uneechelle de notation continue es utiliee (cf. gure 4.2(a)). L'inerét
de cette methode est de rendre plus colerentes les diverses notations et donc deduire les erreurs de notation.
Cependant, en contrepartie de la libere donreea I'observateur, la duee des tests n'est plus eellement matrisee.
La duee de pesentation de chaque vicko est comparable avec les autres nethodes devalation non continue

(de l'ordre de dix secondes).

4.2.3.5 Recapitulatif des protocoles

Les dierents protocoles de tests subjectifs sont ecapitues dans le tableau 4.1.

Evaluation globale (images ou viceos) \ Evaluation continue (viceos)
Echelle par categorie | Echelle continue
Methodesa simple stimulus SSIS/ACR SSCQS SSCQE
Methodesa double stimuli DSIS/DCR DSCQS DSCQE
Methodesa multiple stimuli SAMVIQ
Methodes comparatives
Table 4.1 { Recapitulatif des dierents protocoles de tests subjectifs (Symbole : existe mais pas de nom

connu; symbole : n'existe pas).

4.2.4 Traitement des esultats obtenus lors de tests

A cause de la multiplicie des facteurs in uents dans les tests et de la nature méne, variable, des jugements
subjectifs, les notes de qualie collecees aupes des observateurs peuvent étre biies. Les observateurs peuvent
avoir juge plus werement des images quietaient moins cegrackes que d'autres imagesqu'ils ont noees moins
£\erement. Les observateurs n'ont pas non plus forement utilie la méme dynamigue sur lechelle de notation.

Les notes doivent donc &tre< Itees > avant de pouvoir étre utilises.
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4.2.4.1 Note moyenne de qualie (MOS)

Suitea des tests subjectifs devaluation de qualie, la premereetape consiste a ceterminer la note de qualie
(MOS : Mean Opinion Score) de chague image ou viceo pesente. Pour cela, le MOS est estine par la moyenne
des notes fournies par un panel d'observateurs jugeant inckependamment la qualie :

1 e
Nobs

MOSj = Xijk 4.1)

i=1
avec .

{ Nops : nombre d'observateurs ayant not les image ou les videos,
{ Xjj :note fournie par I'observateuri ayant noe I'image ou la vicdeo issue de I'image ou viceo originale j

et ayant subi la versionk de la degradation.
4.2.4.2 Intervalle de con ancea 95%

Pourevaluer la abilie des esultats obtenus,a chaque note moyenne ( MOSj ) est assocee un intervalle de
con ance. Nous prendrons l'intervalle de con ancea 95% classiquement utili, selon lequel 95%les eponses
se trouvent dans l'intervalle :

[MOSjk  €x;MOSj + ex] (4.2)

avec (en consicerant queMOS;jk suit une loi gaussienne) :

P N
N1 =1 (Xik  MOSj)?
gk =1:96 p——
Nobs

(4.3)

4.2.4.3 Rejet des observateurs

Lors d'un test, il peut arriver qu'un observateur fournisse des esultats non coterents endonnant de bien
meilleures notes aux images assez cegradees qu'aux images tes peu degractes ou en donnant destes tes
dierentesa des images de qualies comparables. Il est donc souhaitable de detecter ces erres a n d'exclure
ces notes incolerentes des esultats. L'l.T.U recommande la proedure suivante :

{ rejet des notations dierentes d'au moins deux catgories (sur uneechellea cinq categories) pour la méme

image,

{ elimination des observateurs incoterents.

La coterence des observateurs est mesuee comme suit :

{ on calcule MOSj; et sonecart-type j ,

{ on \eri e que la distribution est normale en calculant le coe cient d'aplatissement de la loi des variables

akatoires (qui est le rapport du moment du quatreme ordre sur le care du moment du deuxeme ordre,

appek aussi coe cient de Kurtosis) :

1

R p— Nobs
2jk — 1

(

Si jk est compris entre 2 et 4, la distribution est consiceee comme normale.

= (X MOSj)*
L (X MOSj)?)2

P
P (4.4)

N obs
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{ il faut alors ceterminer P; et Q;, de la manere suivante :

Si Xik  MOSj) +2 (pour une distribution normale)
ou Xik  MOSj + P 20 jk (pour une distribution non normale) (4.5)

alors Py =P +1

Si Xk MOSjx 2 (pour une distribution normale)
ou Xik  MOSj P 20 jk (pour une distribution non normale) (4.6)
alors Qi =Q;+1

Si % > 0:05 et % < 0:3 alors 'observateur estelimire des esultats. Le premier rapport reete les
ecarts importants par rapporta la moyenne et le deuxeme rapport indique si cesecarts se produisent toujours
dans le méme sens (positifs 4?; est important, regatifs si Q; est important). Pour qu'un observateur soitelimire
des esultats, il faut qu'il ait un jugement trop variable et que cette variabilie s' exprime aussi bien positivement
gue regativement. Ainsi, un observateur qui surevalue ou sousevalue constamment la galie par rapport aux

autres observateurs verra ses notes conserees et la dynamique de ses notes sera normalise.
4.2.4.4 Normalisation de la dynamique utili€e : transformation en Z-scores et transformation
inverse

Comme indige dans la section 4.2.2.1, les observateurs peuvent n'utiliser qu'une partigle lechelle de
notation disponible, suivant qu'ils soient inites ou pas. Pour pallier ce probeme, une transformation en Z-scores
peut s'awerer utile. Cette nmethode peut servira corriger les notes de chaque observateu pour les ramenera une
méme dynamique comparable entre observateur.

Un Z-score donne une information sur la dierence normalise d'une note par rapporta la moyenne d'un

observateur. Le Z-score est calcuk de la manere suivante :

Xij  X;
Zijk = 7% - I (4.7)
i
avec . Ne
1 1 eg Wim
'~ Naeg N; Xik 8
deg Nim =1 k=1
1 1 ’j(deg X\m _
2 2
f= Xijk — Xi) (4.9)
i Ndeg 1Nim 1 - [ i
l

{ Ngeg est le nombre de cegradations par image ou viceo originale,

{ Nin estle nombre d'images ou viceos originales,

{ X estla note donree par I'observateuri,a une image ou viceo (j; k) cegradee ou non.
La transformation inverse en Z-scores permet de revenira des notes de qualie comprises darschelle de
notation. Elle consistea transformer lireairement les Z-scores de manerea retrouver la dynamique qu'avaient

les notes de qualie, tous observateurs confondus, avant la transformation.
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4.25 Conclusion

Dans cette section nous avons cecrit dierents aspectsa prendre en compte dans lehboration et la conduite
de tests subjectifs de qualie. Le probeme est complexe et les sources de biais sont nombress&lous avons vu
gue I'in uence de nombreux e ets parasites peut étre eduite d'une part grace aux recommardations existantes
sur I'environnement des tests, d'autres part gracea plusieurs techniques de traiterant et d'analyse des esultats
des tests subjectifs.

Les principaux protocoles de tests devaluation subjective de la qualie ontegalement et pesenes. Le choix
parmi tous ces protocoles n'est pasevident, m&me si certains protocoles sont plus facikescarter que d'autres.
Dans notre cas, la duee des tests est un criere de choix, ainsi les methodes comparatives ées nethodesa
multiple stimuli sontecarees pour cette raison. Concernant les nethodesaeval uation continue, elles ne sont

pas adapeesa l'obtention d'une note globale. Le choix parmi les autres methodes est moins clai

4.3 Indicateurs de performance de crieres objectifs de qualie vi-
suelle

A n devaluer la pertinence de netriques de qualie, il est recessaire de confronter les notes pedites avec
le jugement des observateurs. Pour cela il est recessaire de constituer une base de testmdiges ou de videos.
La qualie des images ou des viceos de cette base de test est ensuite evalitee subjectivemeau moyen de
tests subjectifs devaluation de qualie et objectivement par les metriqgues de qualie dont on veutevaluer les
performances. Pour evaluer les performances d'une netrigue de qualie, on dispose donc de deusries de
donres :

{ les MOS, issus des tests subjectifs et correspondant au jugement d'un observateur moyen,

{ les notes objectives, issues de la netrique objectiveaevaluer, noeesMOSp.

Les couples MOS; MOSp), obtenus pour chaque image ou viceo de la base de test peuvent étre repesents
sous forme de graphe comme celui pesene gure 4.5.

Si ces graphes donnent une indication qualitative des performances d'une netrique de quali des indicateurs
nuneriques sont plus pratiquesa utiliser. Le groupe de travail international de standardisation des nethodes
devaluation de qualie VQEG ( Video Quality Experts Group?) utilise et recommande plusieurs indicateurs
pour evaluer les performances d'une netrique de qualie [VQEG 00]. Ces indicateurs expiment la pecision
(coe cient de corelation lireaire), la monotonicie (coe cient de corelation de r  ang), et la colerence (utlier
ratio) des notes objectivesM OSp par rapport aux mesures subjectives. Compte tenu de la fecon dont les humains
construisent un jugement catgoriel sous forme d'une note, le groupe de travail VQEG recommandd'utiliser
une transformation non lireaire qui permet de passer de mesures objectives de quali®qp; a des notes pedites

de qualie (MOSp) pour les comparer avec les MOS. Cette transformation non lireaire est de ype fonction

2. http://www.vgeg.org/
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Figure 4.5 { Repesentation graphique des couples MOS; MOSp).

psychometrique :
b

MOSp = 1+ e P2 (Qop bs) ;

(4.10)

al by, b et b; sont les trois paranetres de la fonction psychonetrique. Le calcul des indicateurs de grformance
est e ectle sur I'ensemble des couples MOS; MOSp). Cette transformation permet de transposer dans la
meéme dynamique (celle des MOS), la dynamique propre a chaque netrique de quadit Qopj. Elle permet en
outre d'e ectuer une correction non-linaire de la dynamique des netriques. Cette transformationpermet donc la
comparaison de dierentes netriques de qualie en rendant pertinente l'utilisation des indicateurs de performance

gue nous allons decrire dans les sections suivantes.

4.3.1 Coe cient de corelation lireaire : indicateur de pecision

Le coe cient de corelation lireaire ( Pearson linear correlation coe cient ), noe CC exprime la cependance

lireaire entre les mesures objectives MOSp et les notes subjectives MOS. Il est donreap la relation suivante :

Py P, - o
cC= a joo © Mo (MOSj MOS)(MOSpy  MOSD)
- q _

= (4.11)

P p— P, —
e fm(MOSy MOS)2: e ln (MOSpyx  MOSP)?

avec :
{ MOSjk et MOSpj« etant respectivement les MOS et MOSp pour I'image ou la viceo degracke issue de
I'image ou viceo originale k ayant subi la cegradation j,
{ Nim et Ngeq etant respectivement le nombres d'images ou de vickeos originales et le nombre de versions
cegrackes,
{ MOS et MOSpetant respectivement le MOS moyen et le MOSp moyen.
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La valeur du coe cient de corelation lireaire est comprise entre 1 et 1. Plus sa valeur est proche de 1 ou

de 1, plus la cependance lireaire entre les deux sries de nhombres est forte.

4.3.2 Coe cient de corelation de rang : indicateur de monotonicie

Le coe cient de corelation de rang, noe SROCC ( Spearman rank order correlation coe cient), est une
mesure de la monotonicie, c'esta-dire qu'il caracerise le dege avec lequel les meswes objectives MOSp et les
notes subjectives MOS evoluent dans le méme sens. Ces deux sries de nombres evoltiglans le méme 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 viceos sont ordonres (par ordre croissant ou cecroissant) a n de derminer le

rang de chacun, puis le SROCC est donre par la relation suivante :
P Ney P

R &
SROCC =1 1= = .
Ntot(Nt%t 1)

(4.12)

avec :
{ djzk : dierence de classement, ou de rang, entre le MOS et MOSp de l'image ou de la vicegk (image ou
vicko originale k ayant subi la degradation j),
{ Nim, Ngeg €t Nyt repesentent respectivement le nombre d'images ou de vidceos originales, le nombreed
cegradations, le nombre total d'images ou viceosevaliees (Nit = Nim Ngeg).
Un coe cient de corelation de rang proche de 1 est rechercte car alors cela signi e quéa netrique de qualie
classe les images ou les viceos, de la moins bonnea la meilleure qualie, selon le méme cedyue les observateurs

(SROCC = -1 indiquerait un classement dans I'ordre inverse).

4.3.3 Ouitlier ratio : indicateur de colerence

Cet indicateur permet de mesurer I'aptitude de la netrique de qualiea ped ire une note de qualie qui ne
soit pas tropeloigree du MOS. Cet indicateur, appek Outlier ratio et noe OR, exprime le hombre d'images
ou de viceos mal notes par rapport au nombre d'images ou de viceos tesees. Il est cetermire par le rapport

suivant :
Nombre de notes aberrantes

OR= Nombre total de notes '’ (4.13)

QI une note est ceclaee < aberrante> si elle est en dehors de l'intervalle (intervalle de con ancea 95% environ) :
[MOSjk 2SEjk ;MOSjk +25Ejk]; (4.14)

a1 SEj designe l'erreur type de la moyenneMOSjc des notes subjectives pour l'image ou la viceo originalek
ayant subi la degradation j. L'erreur type SEj (standard error) est calcuka partir de lecart type i selon la

relation :

SEj = p2—; (4.15)
Nobs
al Ngps correspond au nombre d'observateurs ayant not I'image ou la viceojk . La proportion la plus faible

possible de notes< aberrantes> est souhaite.
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4.3.4 Erreur de pediction de la qualie

Dans la literature I'erreur quadratigue moyenne, ou plutét sa racine caree RMSE (Root mean square erroy,
est utili’ee comme indicateur compementaire. Le RMSE permet de mesurer la distance_2 entre les mesures

objectives MOSp et les notes subjectives MOS. Elle est donree par la relation suivante :
S

D

F N
RMSE = J!\‘:d]e-g Ilzl:mi (MOSJK MOSp]k )2 .
Nim Ndeg ’

0

(4.16)

avec :
{ MOSjx et MOSpj« repesentent respectivement les MOS et MOSp pour I'image ou la viceo originalek
ayant subi la degradation j,
{ Nim et Ngeg repesentent respectivement le nombres d'images ou de videos originales, le nombre degra-
dations.
Plus RMSE est faible, plus la dispersion des MOSp autour de leur MOS respectif est faible. Cétdicateur
est souvent utilie pour comparer plusieurs netriques de qualie entre elles. La rmetrique de qualie ayant la plus
faible RMSE est recherclee.

4.3.5 Tests de signi cativie ou tests statistiques de dierence signi cative

En comparant les performances respectives de plusieurs netriques de qualie sur la mémease de test
d'images ou de videos, il est possible de positionner les netriques les unes par rapport awautres. Cependant,
il ne sut pas que lindicateur de performance d'une netrique soit sugerieura celui d'une autre pour que
cette netrique lui soit signi cativement sugerieure. Pour \eri er ce esultati | est recessaire d'e ectuer des tests
statistiques a n detablir si la dierence entre les performances des nretriques est signi cative ou pas. Dans cette

section plusieurs tests statistiques classiquement utilises dans la literature soh pesenes.

4.3.5.1 Test de signi cativie sur les coe cients de corelation

Il existe une nethode statistique pour comparer deux coe cients de corelation ( Pearson correlation). Cette
nethode est d'ailleurs utilie par le groupe de travail VQEG dans le rapport [VQEG 03]. La premere etape
de ce test consiste a appliquer la transformation de Fisher Fisher z' transformation) sur les coe cients de
corelation. Cette transformation est justiee par le fait que la distribution des coe cients de corelation de

Pearson ne suit pas une loi normale. Cette transformation est donree par :
0 1 .
z'= E(In(l+ CC) In(1 CQ)); (4.17)

al CC est le coe cient de corelation de Pearson.
Il s'agit ensuite de construire l'intervalle de con ance entre deux coe cients de corelation CC; et CC,. Ces

coe cients sont donc transformes en z{ et z9, et l'intervalle de con ance est alors ¢ ni par la relation :

) 79z (4.18)

102



Chapitre 4 : Etat de l'art sur I evaluation subjective et objective de la qualit e visuelle
d'images et de vid eos

La valeur de z est & niea partir d'une table ( z tablg et de la pecision que I'on veut donnera l'intervalle de
con ance. Par exemple, pour un intervalle de con ancea 95%, la valeur dez sera 1.96. La valeur de I'erreur

standard 20 29 est donree par la relation suivante :

r—_......B
1 1
29 29 = N, 3N, 3 (4.19)

al N; et N, correspondent au nombre de paires de valeurs ayant servia calculer les coe cient€C; et CC,
respectivement. Il reste ensuitea calculer la valeur des bornes de l'intervalle deon ance puisa leur appliquer
la transformation inverse de Fisher z' an de \erier si la dierence CC; CC, est comprise, ou pas dans cet
intervalle. Si la dierence CC; CC;, n'est pas comprise dans cet intervalle, alors la dierence entre les deux

coe cients de corelation est consickee comme signi cative.

4.3.5.2 Test de signi cativie sur les valeurs de dierence esiduelle entre les MOS et les MOSp

Pour tester si deux metriques sont signi cativement dierentes, il est possible d'e ectuer un F-test sur
les valeurs de dierence esiduelle entre les MOS et les MOSp, cette nethode est tilise par exemple dans
[Sheikh 06b, Chandler 07].

L'hypottese nulle du F-test est que la variance des valeurs de dierence esiduelleMOS MOSp; d'une
netrique estegalea la variance des valeurs de dierence esiduelle MOS MOSp, d'une autre netrique. Le
F-test nous donne alors la probabilie que I'hypottese nulle ne soit pas rejete. Il sut e nsuite de comparer cette
valeur avec la valeur de con ance du test de signi cativie. Par exemple, pour une con ancea 95%, il faut que
la probabilie que I'hypotrese nulle ne soit pas rejete, soit inerieurea 0. 05. L'utilisation de ce test suppose que
la distribution des variances suive une loi normale. Cette supposition doit étre tesee comra partie inegrante
du test. Cependant, dans les cas ai la base de test n'est pas de taille assez importante, il gedtre di cile de

\eri er cette hypottese.

4.4 Metriques de qualie visuelle avec eérence compéte

Levaluation objective de la qualie d'images ou de viceos consistea produire une mesure dequalie la plus
proche possible de celle que fournirait en moyenne un panel d'observateurs lors de testewhluations de la
qualie visuelle. Les netriques de qualie peuvent permettre par exemple de comparerdierentes nmethodes de
codage ou de compression d'information d'images ou de viceos a n de ceterminer leur performance eretme de
qualie visuelle.

Comme nous l'avons cep evoqle en introduction gererale, on trouve dans la li terature de nombreuses
netriques de qualie. Ces nretriques peuvent étre eparties selon les trois cakegories suivantes :

{ les netriques avec etrence compekte, pour lesquelles la version originale et laversionaevaluer doivent

étre disponibles,

{ les netriques avec etrence eduite, pour lesquelles la versionaevaluer et une description (eduite) de la

version originale doivent étre disponibles,
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{ les netriques sans egrence, pour lesquelles seule la versionaevaluer est reessaire.
Notre objectif etant la ceation de netriques de qualie avec etrence compl ete, nous ne pesenterons que
la literature les concernant. Parmi cette catgorie de netriques de qualie nous d istinguerons, les netriques
reposant sur la ceation d'une carte d'erreurs des autres approches. Comme nous l'avonsevagdans la premere
partie, la ceation d'une carte d'erreurs est souvent la premereetape de bon nombre ce netriques de qualie.
Cetteetape ayant cep fait I'objet de la premere partie, le lecteur pourra s'y  reporter pour plus de cetails. Nous

nous ineresserons plutdta la secondeetape qui consistea cumuler les erreurs en uneate de qualie.

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 cundals distorsions est
recessaire pour construire la note de qualie. Dans le cas des nretriques pour images xes, le awl des distorsions
est un cumul purement spatial. La gure 4.6 repesente la structure gererale d'une netrique de qualie d'images

reposant sur le calcul de cartes d'erreurs. Letape de cumul des erreurs y est encadee en rouge

/

\

Figure 4.6 { Structure cererale d'une netrique de qualie 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 utilie en image est le PSNR Peak Signal to Noise Ratig. Il est tout
particulerement utilie en compression a n de quanti er les performances des codeurs en rasurant la qualie

de reconstruction d'une image par rapporta la version originale. Le PSNR est ¢ ni par :
2

EQM

al d est I'amplitude maximale (créte) du signal. Dans le cas standard d'une image ai les composantesteh

PSNR =10 log,q (4.20)

pixel sont cockes sur 8 bhits,d = 255.
EQM est I'erreur quadratique moyenne (MSE, Mean square erroi), ce nie par :

2

EQM =
Q M

klo(m;n) lq(m;n)k?; (4.21)

m=1 n=1
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al |, et l4 sont respectivement l'image originale et I'image degracce,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 mocklisent pas le syseme visuel humain, elles fdthypothese
gue la qualie visuelle cecrot quand la distorsion du signal augmente. En fait, la qualie visuelle peut rester
inchangee si les distorsions engendees restent sous le seuil dierentiel de visibie. La qualie ne depend pas
seulement des distorsions mais aussi de nombreux autres paranetres comme le contenu de l'image, oger
de la localisation des degradations. Les mesures de qualie fournies par les crieres clasgies du traitement du
signal ne sont pas bien corekes avec le jugement humain. La gure 4.7 illustre lesnauvaises performances du

PSNR sur deux images.

€Y (b)

Figure 4.7 {(a) image Mandrill cegracke (MOS=4 :62, PSNR=26:83), et (b) image Lena cegracce (MOS=1 :12,
PSNR=28:95). D'apes les MOS, l'image Mandrill et moins degracke que l'imagelLena, alors que le PSNR indique
l'inverse.

L'image Lena est noee moins ®\werement par le PSNR que I'imageMandrill , alors qu'il apparat clairement,
en regardant ces deux images, que l'imag®landrill est de meilleure qualie. Cette observation qualitative est
con rnee par les MOS issus de tests subjectifs de qualie. Une explication vient de ce ge l'image Mandrill
contient beaucoup de cetails ns ayant un potentiel de masquage important et donc un niveau puselewe du

seuil dierentiel de visibilie. Les erreurs sont souvent masqlees ou faiblement peicues

4.4.1.2 Les approches structurelles

Dans les approches structurelles devaluation d'images, dont la construction des cartes'érreurs aee expoee
section 2.2.2, le cumul estegalement assez basique. Dans la version purement spatiale [Wang 04a], tdende

qualie, noee MSSIM est la valeur moyenne des similaries locales :

MSSIM =

SSIM (Io(m;n); lg(m;n)) ; (4.22)

m=1 n=1
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al |, et 14 repesentent respectivement I'image originale et I'image degracee,M et N les dimensions des images.

La méme fonction de cumul spatial est utili’e dans la version multiechelle [Wang 03]

4.4.1.3 Les approches bages sur une moatlisation du syseme visuel humain

Dans les approches mocklisant le syseme visuel humain, le cumul des erreurs est clagsement ealie au
moyen d'une sommation de Minkowski [Winkler 00, Le Callet 01]. Si lI'on consicere une netrique de qualie
d'images dont la carte des distorsions esE (m;n), alors la note globale de distorsionsD est calcuee comme
suit :

XX i
D :(7N (E(m;n)) )" ; (4.23)

m=1 n=1

Dans ces netrigues, la moctlisation du syseme visuel porte sur la conception des caes de distorsions. La
facon de construire le cumul spatial n'est pas lee explicitementa une moctlisation du syseme visuel humain.
Cependant, la sommation de Minkowski permet de donner plus d'importance aux erreurs les plusniportantes
dans lelaboration de la note nale (avec un exposant sugerieura 1), ce qui semble plus proche du jugement
humain que de prendre une simple moyenne des erreurs. Plus lI'exposantest grand, plus les distorsions de forte
amplitude sont renforeees. Si on fait tendre  vers l'in ni, I'expression revienta prendre la valeur maximale des

distorsions. Pour =1, I'expression revienta prendre la moyenne des distorsions.

4.4.2 Approches reposant sur le calcul de £quences temporelles de cartes de dis-
torsions : cumul spatial et temporel des distorsions

Les approches reposant sur le calcul d'une quence temporelle de cartes de distorsiome@ssitent aussi une
etape de cumul des distorsions pour construire la note de qualie. Dans le cas des rntEques pour vicos, les
distorsions doivent étre cumukesa la fois spatialement et temporellement. La gure 48 repesente la structure
cererale d'une netriqgue de qualie reposant sur le calcul d'une quence de cartes de distorsions. Letape de

cumul des distorsions y est encadee en rouge.

S

l

/V

Figure 4.8 { Structure gererale d'une netriqgue de qualie de videos reposant sur le calcul de squences de
cartes de distorsions.
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4.4.2.1 Approches purement de type signal

L'approche de type signal la plus utilie en viceo nunerique est aussi lePSNR (cf. relation (4.20)). Dans

la version du PSNR appliqeea la viceo, I'EQM est & nie pour 2 quences d'image s par :
XX X

Klo(m;n;t) lg(m;n;t)k?; (4.24)
t=1 m=1 n=1

1
M= N T
al |, et 4 sont respectivement les images originales et les images degraceedl et N sont les dimensions des
images etT est le nombre d'images de la viceo.

Comme nous l'avons vu dans la section 4.4.1.1, les approches de type signal ne mocklisent pas leesyst
visuel humain, ce qui pose des probemes dans levaluation spatiale des distorsions. Dans lag des netriques
pour videos un autre probkeme vient s'ajouter : le cumul temporel de ces approches mathenatiques ne prend

pas en compte l'impact perceptuel des variations temporelles des distorsions.

4.4.2.2 Les approches structurelles

Dans les approches structurelles devaluation de quences d'images, dont la constructiotes cartes d'erreurs
aeke expose section 3.2.2, les cumuls sont assez simples. Dans la version etenduela viceo [Wang 04b], le
cumul des erreurs est cecompo® en deuxetapes. La premere etape est un cumul spatiatles cartes d'erreurs

structurelles ealie au moyen d'une moyenne ponceee, et permettant d' obtenir une note Q; par imagei :

P
J'st]nwij MSS”\A"‘
Q = i i— : (4.25)
j=1 Wij

@ wj est une ponceration cependante de la luminance expliciee relation (3.1), et Rs correspondanta lechan-
tillonnage spatial utilie pour le calcul des valeurs de SSIM. Contrairementa la version spatale ai les valeurs de
SSIM sont calcukes sur toutes les fenétres possibles, dans la versionetenduea la \8d les auteurs ont obsene
experimentalement qu'en lectionnant convenablement les fenétres leur nombre pouvaitre consicerablement
dimine. Cette wlection a pour e et de eduire le temps de calcul tout en maintenant u n niveau correct de
robustesse de la mesure.

La secondeetape est le cumul des notes de chaque image ealiegalement au moyen d'une moyemponcee,

et permettant d'obtenir une note globale Q :

P
=1 WiQ
Q= 42 02, (4.26)
i=1 i

al F est le nombre d'images de la £quence, etV; est une ponceration des notes par image cependante du

mouvement inter-image et de la luminance :
8
P
% ]-R:SI Wi b M 0:8
Wi=_ (122 M)=04): 5wy 08<M; 12 (4.27)

3
-0 M; > 1.2
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al M; repesente la quantie de mouvement dans l'imagei. Le pararmetre M; est calcue comme suit :

(4.28)

a m; repesente la norme du vecteur de mouvement de la fenétre dechantillonnagg de I'imagei, et Ky est
un facteur de normalisation de la quantie de mouvement par image. Les inconwenients de cette rathode ont
et introduits section 3.2.2, on peut leur rajouter que le cumul temporel des distorsions ne tient pas eellement

compte de leurs variations temporelles mais seulement du mouvement dans la viceo d'origine.
4.4.2.3 Les approches bages sur une moclisation du syseme visuel humain

Comme nous l'avons cepevoqle dans la section 4.4.1.3 pour levaluation des images xes, les approches
mocklisant le syseme visuel humain utilisent classiquement une sommation de Minkowki pour e ectuer le cumul

des distorsions. Dans ce cas, les distorsions doivent étre cumukes dans les dimensions spatétléemporelle :

L e mny) e (4.29)
_ m; N, - ) .
M N T t=1 m=1 n=1

al E(m;n;t) est la carte des distorsions perceptuelles pour I'imagé. M et N sont les dimensions des images
et T est le nombre d'images de la vicko. L'exposant etant parfois dierent entre la dimension spatiale et la
dimension temporelle. Comme dans le cas du cumul spatial des distorsions, plus I'exposant est grand atesieur

a 1, plus les distorsions de forte amplitude sont renforees.

On peut citer par exemple Winkler, qui dans son PDM [Winkler 99], utilise une sommation de Mirkowski
pour le cumul des dierentes sous-bandes, pour le cumul spatial et pour le cumul temporel. Deméme, Van
den Branden Lambrecht utilise une sommation de Minkowski dans letape de cumul des netiques de qualie
de vickos proposes dans [van den Branden Lambrecht 96c] et [van den Branden Lambrecht 96a]. W&dn aussi
utilise une sommation de Minkowski pour cumuler les esultats des dierentes dimensions du moctle sur lequel
repose sa netrigue DVQ [Watson 01]. La sommation de Minkowski est une nmethode de cumul bien conraiqui
permet de donner plus d'importance aux erreurs les plus importantes dans lelaboration de lanote nale (avec
un exposant sugerieura 1). Cependant, cette fonction de cumul ne permet pas non plus de prenéren compte

les variations temporelles de qualie.

4.4.3 Autres approches

Dans la literature, on trouve d'autres approches qui ne sont pas bases sur la ceation decartes d'er-
reurs. Nous ne nousetendrons pas sur ces approches qui sont en marge de notre sujet detude. Ces appres
se focalisent en gereral sur la mesure et la combinaison de caraceristigues des images ou destos, ayant
un sens en terme devaluation de la qualie. On citera cependant I'approche de & National Telecommuni-
cations and Information Administration (NTIA) pour ses bonnes performances dans les tests du groupe de
travail VQEG [VQEG 03]. NTIA a cevelope une netrique de qualie pour de la viceo (Video Quality Metric :

VQM) [Pinson 04] adopt par I'ANSI ( American National Standards Institute) comme une norme nationale
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aux Etats-Unis [ANSI T1.801.03 03] et comme norme internationale au travers des recommandations de I''TU
[IUT-T Rec. J.144 04, IUT-R Rec. BT.1683 04]. Les recherches de NTIA se sont concentees sur le develop-
pement de paranetres incependants des technologies et moctlisant la facon dont és observateurs humains
percoivent la qualie viceo. Ces paramnetres sont ensuite combires lireairement pour obtenir une note de qualie.
Le moctle gereral contient sept paranetres incependants. Quatre paranetres sont bases sur les caraceristiques
spatiales extraites des gradients de la composante de luminancé. Deux paranetres sont bases sur les carac-
eristiques extraites du vecteur (Cg, Cgr) forme par les deux composantes de chrominance. Un paranetre est
bas sur le produit de caraceristiques qui mesurent le contraste et le mouvementgt qui sont toutes les deux
extraites de la composante de luminancer. Ce dernier paranetre porte sur le fait que la perception spatiale

des distorsions peut étre in uen®e par la quantie de mouvement.

Les paranetres sont calcuks en divisant la viceo en egions spatio-temporelles. Cete division varie d'un
parametre a |'autre. Pour obtenir la valeur de chaque paranetre, des fonctions de cumu (appekes collapsing
function) spatial et temporel sont utilies. Ces fonctions sont dierentes d'un paranetrea I' autre. Pour les
fonctions de cumul spatial, les auteurs utilisent : la moyenne des valeurs, lecartype des valeurs, la moyenne
de n% des valeurs ordonrees. Pour le cumul temporel, ils utilisent : la moyenne des valeurs oelectionnant le
niveau du n'®™¢ centile sugerieur ou inerieur. A cefaut d'étre toujours justiees percep tuellement, les fonctions

de cumul utiliees sont pluselaboees que des valeurs moyennes ou des sommatiode Minkowski.

4.4.4 Conclusion

Nous venons de voir que la construction du jugement de qualie a partir des distorsions est ks souvent
ealieea partir de fonctions de cumul assez simple. La sommation de Minkowski, avec desaleurs d'exposant
dierentes, est d'ailleurs tes souvent utilise dans les netriques objecti ves de qualie d'images xes, ainsi que

dans les netriques de vicos.

Pour les images on peut s'en contenter comme une premere approximation, méme si une moctlisation
du syseme visuel humain plus pousse peut étre envisagee comme nous le verrons dans ti@iseme partie
de ce nemoire avec les mecanismes de election de l'attention visuelle. Cette preere approximation nous
permettra, dans le chapitre 5 dévaluer quantitativement les performances de netriquesde qualie reposant sur

les mocklisations du syseme visuel humain proposes dans le chapitre 2.

Par contre pour les viceos, il nous semble important de tenir compte des variations tempored#ls des distorsions,
et se limitera une sommation de Minkowski nous semble trop simpliste. Contrairementa la constuction de
£quences temporelles de distorsions (cf. chapitre 3), il ne s'agit plus des variations d#storsions au niveau des
xations (cumul court terme), mais il s'agit cette fois des variations de distorsions au niveaude la £quence

entere (cumul long terme). Lelaboration d'un cumul temporel long terme sera d'ailleur s I'objet du chapitre 6.
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4.5 Conclusion

Ce chapitre etait consace a letat de l'art sur levaluation subjective et objecti ve de la qualie dimages
et de vickos. Concernant levaluation subjective de la qualie, nous avons insise sur l'importance de ma'triser
I'environnement pendant des tests subjectifs a n de limiter I'in uence des facteurs pertubateurs comme par
exemple les conditions d'observation. Les sources de biais, comme les styles cognitifs ou les facqusycholo-
giques, ontee souligres et des moyens de eduire leurs e ets ontet proposes. Nous avons ensuite pesent les
protocoles existants en les regroupant en nmethodes comparatives, en nmethodesa sintg stimulus, en methodesa
double stimuli et en nethodea stimuli multiple. Ensuite, des techniques permettant devaluer les performances
de netriques de qualiea partir des esultats de tests subjectifs devalu ation de la qualie ontet pesenees.

Concernant levaluation objective de la qualie d'images ou de videos, nous avons passen revue dierentes
approches dites<a etrence compéte > de la literature. Ces approchesevaluent la qualie d'images ou de
viceos lorsque la version originale et la version degracee sont toutes les deux idponibles. Nous nous sommes
inereses plus particulerement aux approches dont la premereetape consiste a calculer des cartes d'erreurs et
dont la secondeetape eside dans le cumul de ces erreurs. La premereetapeetant I'oljet de la premere partie
de ce nemoire, nous n‘avons ckcrit ici que la secondeetape.

Dans les chapitres suivants nous allons ajouter letape de cumul des distorsions aux molisations propoees
dans la premere partie de ce nemoire. Pour levaluation de la qualie des images, ure nmethode de cumul
simple nous permettra devaluer quantitativement les performances de ces mocelisationsPour les videos, nous
proposerons une nouvelle methode de cumul temporel long terme qui viendra compeétete cumul temporel
court terme propox dans le chapitre 3. Les performances de cette nmetrique de qualieseront aussievaliees

guantitativement.
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Chapitre 5

Crieres objectifs de qualie visuelle
d'images

5.1 Introduction

Comme nous l'avonsevoqle peedemment, levaluation objective de la qualie d'images fait partie des be-
soins de l'industrie du traitement d'images ou de videos. D'al la recessie de v elopper des nethodes objectives
permettant devaluer la qualie visuelle de facon automatique. Ickalement, ces nmethodes doivent permettre la
construction d'une note de qualie visuelle correspondant au jugement que donnerait b observateur standard.
L'objet de ce chapitre est de pesenter des crieres objectifs de qualie visuelle d'images avec etrence compkte
et devaluer leurs performances. Les crieres objectifs de qualie pesenes sont fonces sur lesevaluations locales
des distorsions proposes dans le chapitre 2 et sur un cumul spatial de ces distorsions localess netriques
ainsi obtenues serontevaliees quantitativementa partir des esultats de tests subjectifs de qualie ainsi qua
partir des techniques pesentes dans le chapitre peedent.

La premere partie de ce chapitre est cedee a la fonction de cumul spatial utiliee . La seconde partie est
consaceea levaluation des moceles proposs. Cette partie commence par la descriptiordes tests subjectifs dont
sont issues les notes subjectives recessairesa levaluation des performances, pour se terirpar la pesentation

des esultats et de leurs commentaires.

5.2 Cumul spatial

L'objectif du cumul spatial est d'obtenir une note objective repesentant la qualie v isuelle d'une imagea
partir des distorsions percues dans cette image. Cette note est obtenue en combinant les ttissions visuelles spa-
tiales. En premeére approximation, nous avons choisi d'utiliser un cumul spatial classique ma perceptuellement
plausible,a savoir une sommation de Minkowski. Avec une valeur d'exposant adapee (> 1), et contrairement
a une simple moyenne des distorsions, cette fonction de cumul permet d'accentuer la corifiution des distorsions
les plus importantesa la construction de la note nale. Ce comportement est plausible avecd construction d'un

jugement de qualie d'un observateur car ce sont les distorsions les plus importantes auxalles celui-ci est le
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plus sensible. Cependant, ceci ne repesente qu'un aspect limie de la construction dyugement de qualie.
Comme nous l'avons cepevoqle, nous explorerons dans la troiseme partie de ce memore d'autres aspects les
au syseme visuel pouvant in uencer la construction du jugement de qualie. La sommation de Minkowski est
aussi utilie dans les mockles du syseme visuel humain sur lesquels sont bases les tftedes dévaluation locale
des distorsions proposes dans le chapitre 2. Elle est utilisee pour e ectuer les cumulsefjuentiels des dierentes
sous-bandes : cumul selon les orientations et cumul selon les fequences radiales.

Dans les netriques proposes, la note de qualieQ est calcukea partir de la carte de distorsions visuelles

spatialesV En,., (cf. section 2.8) :

1 XX s s
Q= M N VEmn ; (5.1)

m=1 n=1
al M et N sont respectivement la hauteur et la largeur des images, s est I'exposant de Minkowski.
Ce cumul spatial est appligqle sur une carte de distorsions visuelles spatialeg E,,., . La nethode de cumul
reste la méme pour les deux mockles proposs : le mocele fonce sur I'analyse deodkrier (appek FQA) et le

mockle fonce sur une cecomposition en ondelettes (appee WQA).

5.3 Exmrimentations
5.3.1 Bases dévaluation subjective

Les notes subjectives devaluation de qualie d'images utiliees dans cette section sonissues de dierents

tests subjectifs ealies sur deux bases d'images.

5.3.1.1 Base IVC

L'une des bases, que nous appellerormse IVC, est issue des travaux de Le Callet [Le Callet 01]. Elle aee
elaboeea partir de dix images de senes naturelles. Ces images, illustees gure 5.1, sonde taille 512 512 pixels
et ontee lectionrees parmi celles commurement utiliees par les concepteurs de rathodes de compression
d'images. Pour chacune d'elles, des versions plus ou moins degractes ontet gereees e utilisant trois sysemes
ctegradants :

{ une compression JPEG, celle-ci est base sur une quanti cation et un codage operant sur €s blocs trans-

formes par DCT;

{ une compression JPEG2000, qui utilise la transformee en ondelettes sparables;

{ un syseme de cegradation d'images introduisant du ou par lItrage lireaire 2D (de typ e gaussien).

Ces trois sysemes cegradants permettent d'obtenir des distorsions de natures dierentes et couvrant une grande
partie des types de cegradations rencontees. L'utilisation de plusieurs taux de compressin et de plusieurs
niveaux de ou conduisenta un total de 120 images cegradees.

Lesevaluations subjectives de qualie ontee mereesa une distance de visualisation de quatre fois la hauteur

de l'image a ctee sur unecran CRT et dans des conditions normaliges [ITU-R Rec. BT.500-10 00]. Le protocok
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Figure 5.1 { Images originales de la base de tedivC.

113



Chapitre 5 : Crit  eres objectifs de qualit e visuelle d'images

de test DSIS Double Stimulus Impairment Scal@ aet utilie avec uneechelle de cegradationsa cinq catgories
(cf. chapitre 5).

Les images ontee nokees par vingt observateurs ayant une acuie visuelle normale (avecou sans correction
optique) selon le test de Monoyer et une perception normale des couleurs selon le test d'Ichita. Les observa-
teurs netaient pas des experts en traitement d'images et ne connaissaient pas I'exgimentation (la nature des
degradations).

Les donrees de qualie visuelle ontet traiees selon les nethodes cecrites dans la section 4.2.4, a n deliminer
les notessuspectesAvec le protocole de test DSIS, les images originales ne sont pasevaliees, il n'est dopossible

de ceduire de ces experimentions que le MOS de chaque image degracee.

5.3.1.2 Base Toyama

La seconde base de donrees devaluations subjectives, que nous appellerdiase Toyamaest issue des travaux
de Sazzackt al. [Sazzad 07] de I'Universie de Toyama® au Japon. Elle aeeelaboeea partir de quatorze images
de s@nes naturelles. Ces images, illustees gure 5.2, sont de taille 768 512 pixels. Pour chacune d'elles des
versions plus ou moins degracees ontet gereees en utilisant deux sysemes degradants :

{ une compression JPEG;

{ une compression JPEG2000.

Ces deux sysemes degradants permettent d'obtenir des distorsions de natures dierantes, et couvrant une
grande partie des types de degradations rencontees en compression d'images. L'utilisation delusieurs taux de
compression permet d'obtenir un total de 168 images cegrackes.

Lesevaluations subjectives ontee mereesa une distance de visualisation de quate fois la hauteur de l'image
a ctee sur lecran etegalement dans des conditions normaliees [ITU-R Rec. BT.500-10 00]. Deux campagnes
déevaluations subjectives dierentes ontee merees sur cette base. Pour les deux campagnes de test, le protocole
de test ACR (Absolute Category Rating aet utili avec une echelle de degradationsa cing cakgories. Les
notes subjectives provenant de ces deux campagnes de tests seront ekrenees sous les nalmbase Toyamal
et base Toyama2 La campagne de testdhase Toyamalaet ealiea I'Universie de Toyama [Sazzad 07], alors
que la campagne de testdbase Toyama2aet eali®a I'Universie de Nantes 2 [Tourancheau 08]. Pour labase
Toyamal, les images etaient pesentes sur unecran CRT, alors que pour la basebase Toyama2les images
etaient pesentes sur unecran LCD.

Les images onteke nokes par des observateurs ayant une acuite visuelle normale (sans ouvac correction
optique) selon le test de Monoyer et une perception des couleurs normale selon le test d'Ichihataes observateurs
netaient pas des experts en traitement d'image et ne connaissaient pas I'exgerimentabn. Pour la base Toyamal
les observateursetaient japonais et au nombre de seize, alors que pour bse Toyama2es observateursetaient

frarcais et au nombre de vingt sept.

1. Graduate School of Engineering, University of Toyama
2. Laboratoire IRCCyN, Universie de Nantes
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Figure 5.2 { Images originales de la base de tesfoyama.
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Les notes subjectives ontet traiees selon les nethodes cecrites dans la sectin 4.2.4, an deliminer les
notes suspectesAvec le protocole de test ACR, les images originales sont elles aussi notes en ektrea cactee,
il est donc possible de ceduire de ces experimentionsa la fois des MOS et des DMOS){ erential MOS ). Les
DMOS sont obtenus en calculant, pour chaque image degracke, la dierence entre le MOS de la grsion originale
(non cegracke) et le MOS de l'image cegracke consictee.

Nous disposons donc de deux bases d'images et de notes subjectives issues de trois campagnes dd_esst

caraceristiques de ces campagnes de test sont esunees dans le tableau 5.1.

| Campagne de test \ IvVC | Toyamal | Toyama2 |
Format 512 512 768 512 768 512
#Contenus/#lmages cegrackes 10/120 14/168 14/168
Protocole DSIS ACR ACR
Conditions d'observation 4H (ITU-R BT 500.10)
Ecran CRT CRT LCD
Population Frarcais (20) | Japonais (16) | Frarcais (27)

Table 5.1 { Description des exgerimentations subjectives.

5.3.2 Evaluation des performances

Dans cette section, nous allonsevaluer les performances des mockeles proposs (FQA et WQANous allons
egalementevaluer I'impact du masquage sur les performances en particulier lI'impact du masquage semial
(sLM). Nous rappelons que le masquage semi-local diere du masquage de contraste pur de part le quprt
spatial pris en compte. Les deux e ets de masquage expliquent la modi cation de la sensibiitduea la pesence
de fort contraste, mais tandis que le masquage de contraste est applique localement quasiment pbapoint,
le masquage semi-local consicere explicitement une semi-localie autour d'un point, c'sta-dire son proche
voisinage (cf. section 1.3.5.1).

Les performances de quatre netriques de qualie sont evallees et compaees (cf. tableau5.2). Les deux
premeres sont deux versions du mocle FQA : sans puis avec masquage semi-local, noeesspectivement
FQA 1 et FQA,. Les deux derneres sont deux versions du moctle WQA : sans et avec masquage semi-local,
noees respectivement WQA; et WQA ».

Le moctle de masquage de contraste pur est celui de Daly de base et le moctle de masquage slewal est

le mockle de Daly que nous avons anelioe (cf. chapitre 2).

| Metriques | Decomposition en sous-bandes| Masquage de contraste] Masquage semi-Locall
FOA, FFT (DCP) " i
FQA, (SLM) FFT (DCP) - "
p
WQA; DWT - -
WQA, (sLM) DWT " "

Table 5.2 { Les quatres netriques de qualie compakees.
Comme cecrit section 4.2.4, les mesures issues des netriques objectives de qualie sont transfrees en MOS
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pedits (MOSp), au moyen d'une fonction psychonetrique (cf.equation 4.10), avant d 'étre compaees. A n de
permettre aux lecteurs de se faire une opinion sur les bases de test, les performances de trogriques bien
connues de la literature sont donrees en sus. La premere est le PSNR, la seconde est hetrique < structurelle >
SSIM et la troiseme est la version multi-esolution de la SSIM (MS-SSIM). Dans les sections suivantes, nous
evaluerons les performances des netriques sur ldase IVC, puis sur la base Toyama(Toyamal et Toyama2).
Nous avonsetaye la comparaison des performances par des tests statistiques de signi catwi(cf. section
4.3.5). Comme dans [Sheikh 06b], le test statistique utili® est un F-test sur les esida MOS-MOSp. L'hypottese
de nullie des esidus indique que la variance des esidus d'une netrique et la variance des esidus de l'autre

nmetrique sont identiques.

5.3.2.1 Resultats sur la base IVC

Nous allons commencer par comparer les performances des netriques sur base IVC. Les esultats sur
I'ensemble de labase IVC sont pesenes tableau 5.3. Les esultats des tests statistiques de signi cativie sont

pesenes dans le tableau 5.4.

[ Metriques | CC | SROCC [ RMSE |
FOA, 0.897 | 0.895 | 0.549
FQA, sLM | 0.941| 0938 | 0.422
WOA ; 0.892| 0.896 | 0.562
WQA, sSLM | 0.923| 0921 | 048
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 { Resultats sur la base IVC entere.

[ MOSpnMOSp | PSNR | SSIM | MS-SSIM| FQA; |FQA;sLM | WOQA; | WQA;sLM |
PSNR 1.0 0:13573 0:00000 0:00008 0:00000 0:00024 0:00000
(p<005) | (p<005) | (p<005) | (p<005)| (p< 0:05)
SSIM 0:13573 1.0 0:00065 0:01335 0:00000 0:02771 0:00009
(p<005) | (p<005) | (p< 005 | (p<005)| (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 . 0:00008 0:01335 0:34125 1.0 0:00497 0:78248 0:14293
(p< 0:05) | (p< 0:05) (p < 0:05)
FQA; 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 ; 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 ; 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 esidus entre les MOS et les MOSp. Chaque valeurathne pour le couple
de netriques (ligne,colonne) la probabilie que I'nypothese nulle degalie des variances soit rejeee. Si la valeur
est inkrieurea 0 :05, les deux netriques sont signi cativement dierentes avec une con ance de 95%. Si la valeur
est inkrieurea 0:10, les deux metriques sont signi cativement dierentes avec une con ance de 90%.
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Les quatre mockles multi-canaux (FQA et WQA) pesentent des performances signi cativemert meilleures
(con ancea 95%) que la SSIM et le PSNR, en termes de coe cient de corelation lireaire (C C), de coe cient
de corelation de rang (SROCC) et de racine caree d'erreur quadratique moyenne (RMSE). Dans le cas du
criere de qualie SSIM, le  CC entre les moceles multi-canaux et la SSIM varie de +Q06a +0 :109. Un criere
de qualie de type structurel comme SSIM semble donc moins performant pour pedire laqualie des images
gu'une approche simulant le syseme visuel humain. Par contre la MS-SSIM pesente ds performances proches
de celles des moctles FQA et WQA. La tendance semble priviegier les quatre moctlesulti-canaux par rapport
a la MS-SSIM, cependant il n'y a que le mocdele FQA; qui lui soit signi cativement sugerieur (con ancea 90%).

Le mocele FQA; (sans masquage semi-local) surpasse la version du mocele WQAsans masquage semi-
local), en termes de RMSE et de CC. Le CC entre ces deux netriques est de +005.

De la méme maneére le mocele FQA, obtient de meilleures performances que le mockle WQA, en termes
de CC, SROCC et RMSE. Le CC entre ces deux netriques est de +0018.

Ces observations montrent que les moceles exploitant une decomposition fequetielle (domaine de Fourier)
produisent des performances tes egerement superieures a celles des mocledases ondelettes, méme si ces
dierences ne sont pas signi catives (con ance a 95%). L'explication eside sans doute dans une meilleure
simulation du comportement multi-canal du syseme visuel humain par la dccomposition en @anaux perceptuels
(DCP) que par la decomposition base ondelettes. Cependant, les performances des mocktles ésssur une
cecomposition en ondelettes restent touta fait ineressantes, en particulier en ce qui con@rne le moctle avec
masquage semi-local dont le CC avec les notes subjectives atteint923.

Les esultats dierences selon la nature des images cegracees sont pesenes tableaux 5.5 et 5.6. Les esultats
des tests statistiques de signi cativie sont pesenes dans le tableau 5.7. Les esutats sur le sous-ensemble
d'images compresses JPEG2000 pesenes dans le tableau 5.5, conduisenta la m&éme conclosi Toutefois, les
esultats sur les sous-ensembles d'images JPEG, JPEG+JPEG200 et Flou, pesenes dans letableaux 5.5 et
5.6 sont dierents. Pour les sous-ensembles JPEG et JPEG+JPEG2000, le mockle FQA surpasse le moctle
WQA 1, mais le mockle FQA, est surpass par le moctle WQA,. Sur le sous-ensemble d'images Flou, le mockele
WQA ; surpasse le moctle FQA ce qui est touta fait surprenant. Globalement on observe la sugeriorie des
mockles FQA, méme si les performances varient avec le type de distorsions. Toutefois, cesndances ne sont pas

con rnees par les tests de signi cativie.

JPEG JPEG2000
Netriques CC [ SROCC | RMSE | CC [ SROCC [ RMSE
FQA; 0.857| 0.862 | 0.599 || 0.936| 0.947 | 0.457
FQA, (SLM) | 0.938| 0.939 | 0403 || 0.947| 0.952 | 0.414
WQA ; 0.851| 0.854 | 0.611 || 0.906| 0.916 | 0.549
WQA, (SLM) | 0.96 | 0.965 | 0.327 || 0.94 | 0.946 | 0.439

Table 5.5 { Resultats sur les sous-ensembles JPEG et JPEG2000 de lbase IVC.

L'utilisation du masquage semi-local augmente sysematiquement les performances du moctlengtermes de
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JPEG+JPEG2000 Flou
Metriques CC \ SROCC \ RMSE CcC \ SROCC \ RMSE
FQA, 0.899| 0.904 0.544 || 0.88 0.837 0.542
FQA, (sLM) | 0.938| 0.941 0.431 || 0.949| 0.932 0.36
WQA 0.877| 0.886 0.598 || 0.97 0.943 0.277
WQA, (sLM) | 0.943| 0.942 0.415 || 0.912| 0.893 0.47

Table 5.6 { Resultats sur les sous-ensembles JPEG+JPEG2000 et Flou de Idase IVC

Y s
X x
MO); ;< X yg‘:‘g( FOA, | FQA, sLM | WQA; | WQA, sLM
FOA, 0000 1010 0001 1010
0000 1011 0001 1010
FOA, SLM 1010 | 0000 1010 0000
1011 | 0000 1110 0000
WOA, 0001 1010 0000 1011
0001 1110 0000 1011
WOA, SLM 1010 | 0000 1011 0000
1010 | 0000 1011 0000

Table 5.7 { Tests statistiques sur les esidus entre les MOS et les MOSp par type de cegradatins. Pour chaque
couple de netriques (ligne,colonne) deux quences de caraceres ('0' ou '1") indiquensi I'hypothese nulle
degalie des variances est rejeee pour les dierents sous-ensembles d'images. Le caracts '1' indique que la
dierence est signi cative, tandis que le caracere '0' indique que la dierence n'e st pas signi cative. La premere
f£quence de caraceres indique les esultats avec une con ance de 95%, tandis que lamnde equence indique
les esultats avec une con ance de 90%. Les fquences de caraceres repesentent, dans l'oej les esultats pour
les sous-ensembles d'images : JPEG, JPEG2000, JPEG+JPEG2000 et Flou.

CC, SROCC et RMSE dans les deux con gurations (FQA; vs FQA,, WQA ; vs WQA). Cette observation est
valable sur I'ensemble de labase IVC, ainsi que sur les sous-ensembles JPEG, JPEG2000 et JPEG+JPEG2000.
Sur la base entere les CC entre l'utilisation ou non d'un mockle de masquage semi-local sont respectivement
+0;044 et +0; 031 pour FQA, WQA. La méme tendance est obsenee en termes de SROCC et de RMSE. Les
tests de signi cativie montrent que cette dierence est signi cative avec une con ance de 95% pour FQA, et
avec une con ance de 90% pour WQA. Les esultats sont plus mocees sur les cegradationsde type ou, al
I'amelioration est sensible avec le mocele FQA, mais c'est l'inverse avec le mol&VQA. Une explication possible
eside dans la facon dont l'activie semi-locale est prise en compte. Les cegradations de tpe ou conduisenta
une eduction signi cative de l'activie semi-locale entre I'image de eerence e t I'image degracee. Comme l'erreur
est normalige par le maximum desekvations de seuil calcukes sur I'image de eérence et sur I'image cegracke
(cf. lequation (2.29)), les e ets de masquage semi-local peuvent étre surestimes dans ce cas. Cebservations
montrent I'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 repesentent graphiquement les couplesM OS; MOSp). La gure 5.3 permet d'analyser
l'impact du masquage semi-local sur levaluation des dierents types de distorsions. L'anelioration de la pedic-
tion due au masquage semi-local n'est pas speci quea un type particulier de degradations. Quel ge soit le type

de distorsions, le masquage semi-local apporte une anelioration signi cative. La gure 5.4 permet dinalyser
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Figure 5.3 { Nuage de points des couplesM|OS; MOSp) par type de distorsions : (a), (c) pour FQA; et FQA,
respectivement; (b), (d) pour WQA; et WQA , respectivement.
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Figure 5.4 { Nuage de points des couplesNlOS; MOSp) par image de ekrence : (a), (c) pour FQA; et FQA,
respectivement; (b), (d) pour WQA ; et WQA , respectivement.
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I'impact du masquage semi-local sur levaluation des dierents contenus (versions degrackes de la méme image
de etrence). Cette gure montre que l'anelioration due au masquage semi-local est plus specique aux images
noe | , qui proviennent de la méme image de eetrence Mandrill (cf. gure 2.22(a)). Le contenu de ces images
est particulier en raison de leurs grandes zones textuees (les fourrures et des moustaches). La daatle ces
images est sous-estimree par les mockles sans masquage semi-local, ou, en d'autres termes, Is®ibions sont
surestimees. L'utilisation du masquage semi-local aneliore sensiblement la qualie de kvaluation de ces images.
Cette observation tenda montrer que les distorsions surestinees sont sitlees dans les zoaeyant une activie

spatiale importante. Cela con rme l'inerét de l'utilisation du masquage semi-local dans ce type de zones.
5.3.2.2 Resultats sur la base Toyama

A n de consolider les esultats de la metrique WQA (WQA ;1 et WQA ), ses performances ontetevaliees
sur les donrees subjectives des baséByamal et Toyama2. Les esultats sont pesenees dans le tableau 5.8.
Les performances sontevalilees £paement sur les MOS et sur les DMOS, ces derniersatt disponibles grace
au protocole de test utili® (ACR). Les esultats des tests statistiques de signi cativie sont pesenes dans le
tableau 5.9.

Toyama2 (ACR) Toyamal (ACR)
CC [ SROCC[RMSE | CC [ SROCC | RMSE

WQA 1 0.851| 0.855 0.571 || 0.837| 0.844 0.71

MOS WQA, (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

WQA ; 0.874| 0.874 0.535 || 0.85 0.85 0.68

DMOS WQA, (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 { Resultats sur les bases enteresToyamal et Toyama2 (MOS et DMOS).

Pour information et pour permettre aux lecteurs de faire leurs propres opinions sur la base d'imageloyama,
les performances des crieres PSNR, SSIM et MS-SSIM sontegalement donrees.

Comme sur labase IVC, les deux versions du moctle WQA (sans puis avec masquage semi-local) surpassent
les crieres PSNR et SSIM en termes de CC, SROCC et RMSE dans les dierents cas consices. Les dierences
entre les deux versions du mocktle WQA et le PSNR sont signi catives (con ance a 95%), de neme que la
dierence entre le moctle WQA , et SSIM. Par contre la dierence entre WQA ; et SSIM n'est signi cative
(con ancea 90%) que pour Toyama2(DMOS).

Concernant la MS-SSIM, les esultats montrent qu'elle surpasse le modtle WQA (con ancea 95%) en termes
de CC, SROCC et RMSE dans les dierents cas consicees. Cependant, elle est surpasse par le ntele WQA »
en termes de CC, SROCC et RMSE dans les dierents cas consicees. La dierence ente la MS-SSIM et WQA,

est signi cative (con ancea 95%) dans tous les cas sauf dans celui de levaluation subjectiveToyamal(MOS).
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| [ PSNR [ SSIM [ MS-SSIM | WQA; | WQA, (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 1111 | 0000 1111 0000 1111
1111 | 0001 1111 0000 1111

WQA, (sLM) | 1111 | 1111 0111 1111 0000
1111 | 1111 0111 1111 0000

Table 5.9 { Tests statistiques sur les esidus entre les notes pedites et notes subjentes pour la base Toyama.
Pour chaque couple de netriques (ligne,colonne) deux equences de caraceres (‘'0' 61l) indiquent si I'hypotlese
nulle degalie des variances est rejeee. Les equences de caractres repesententdans l'ordre, les esultats
pour lesevaluations subjectives : Toyamal(MOS), Toyamal(DMOS), Toyama2(MOS) et Toyama2(DMOS). Le
caracere '1l' indique que la dierence est signi cative, tandis que le caracere '0' in dique que la dierence n'est
pas signi cative. La premere fquence de caraceres indique les esultats avec ne con ance de 95%, tandis que
la seconde £quence indique les esultats avec une con ance de 90%.

Quelles que soient les donrees subjectivesToyamal ou Toyama?2), l'utilisation du masquage semi-local
aneliore les performances du moctle WQA en termes de CC, SROCC et RMSE. La dierence entre le mockele
WQA ; etle mocele WQA ; est signi cative (con ancea 95%) dans les dierents cas consictes. Cette observation
se fait aussi bien avec les MOS et qu'avec les DMOS. Sur lase IVC, le CC entre l'utilisation ou non d'un
mockle de masquage semi-localetait de +Q031. Sur la baseToyamaz, les CC concernant les MOS et les DMOS
sont respectivement de +Q 086 et +0;069. Sur la baseToyamal, les CC concernant les MOS et les DMOS
sont respectivement +0,082 et +0;082. La méme tendance est obserwee en termes de SROCC et RMSE. Ces
observations montrent et con rment l'impact positif du masquage semi-local. Cette anelioration est retrouee

sur plusieurs tests subjectifs dont les conditions de test ne sont pas identiques. Elleste valable :

{ que lecran soit un CRT ou un LCD,

{ que les observateurs soient frarcais ou japonais,
{ que le protocole de test soit DSIS ou ACR,

{ qu'on consicere le MOS ou le DMOS.

Ces facteurs modi ent les esultats des tests subjectifs, ainsi que les performances deetngues tesees. Ce-
pendant, ces facteurs ne suppriment pas l'anelioration des performances entre les netriggs qui n'utilisent pas
le masquage semi-local et les metriques qui l'utilisent. Cette observation montre que lierét du masquage

semi-local n'est pas limiea des conditions de test particuleres, mais bien qu'il est gereral.

Dans la suite de ce memoire, et sans autre pecision de notre part, nous ferons efrencea WQA comme
etant la version de la netrique incluant les e ets de masquage semi-local, c'esta-dire la vesion pee@demment
noee WQA ,. En e et, cette version est la plus performante en terme de capacie de pediction. Les cates de

distorsions calcukesa partir de ce mockle sont par ailleurs les plus pertinentes.
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5.4 Conclusion

L'objectif de ce chapitreetait la pesentation et levaluation de crieres obje ctifs de qualie visuelle d'images
avec eerence compete. Les crieres propoes permettent de construire une notede qualie en cumulant spatia-
lement les distorsions localesevalieesa partir de mockles du syseme visuel hunain. Ces crieres reposent sur
une mocklisation des caraceristiques principales du syseme visuel humain : le compdement multi-canal, la
sensibilie au contraste et les e ets de masquage.

Tout d'abord, il aee monte que simuler le comportement multi-canal du syseme v isuel humain avec une
decomposition en canaux perceptuels dans le domaine de Fourier, ou avec une cecomposition esus-bandes dans
le domaine des ondelettes conduita des performances proches méme si on observe une egendance en faveur
des moctles reposant sur une cecomposition en canaux perceptuels dans le domaine de Fourier. Lesdales
utilisant une cecomposition en ondelettes obtenant de bonnes performances, la transformee en delettes peut
donc étre consiceee comme une bonne alternative pour eduire la complexie de calcul.

Deuxemement, on a obsene l'impact positif sur les performances de I'utilisation d'un moctle de masquage
semi-local. En e et, le masquage semi-local permet d'arreliorer signi cativement les performances desrieres
propoes. Le masquage semi-local est compementaire au masquage de contraste. L'inegration de cgpe de
masque dans les mesures de qualie areliore les performances en terme de pediction de laalie, ainsi que la
pertinence des cartes d'erreurs perceptuelles, surtout pour des cegradations de type commm®on d'images.

Dans le chapitre suivant, nous nous ineresserons a la construction du jugement dequalie a partir de

distorsions spatio-temporelles.
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Chapitre 6

Crieres objectifs de qualie visuelle de
VIGEOS

6.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est detendre aux images anirrees la probematique du chapitre pecedent quietait
levaluation objective de la qualie visuelle des images. Le ckeveloppement de nethades objectives automatiques
devaluation de la qualie de videos eponda un besoin fort de l'industrie  de l'image et de la viceo. De méme
gue dans le cas des images xes, ces methodes doivent permettre la construction d'une note dgialie vi-
suelle correspondant au jugement que donnerait un observateur humain standard. La dimension tempotel
intringeque des videos a pour conequence d'ajouter une dimension temporelle aux idtorsions. Les distorsions
spatio-temporelles onteeevalle localement aux niveaux des xations et des mouvements de poursuites dans le
chapitre 3. Cependant, la dimension temporelle doit aussi &tre consiccee dans la construadn du jugement de
gualie visuelle d'une video. La probematique devient alors celle du cumul spati o-temporel des distorsions dans
le but d'obtenir une note objective de qualie visuelle. La construction du jugement de quale d'un observateur
pesente plusieurs caraceristiques ineressantes a prendre en compte comme &xistence d'un comportement

asynetrique (quick to criticize, slow to forgive) et celle d'un e et de saturation perceptuelle.

Dans ce chapitre nous pesentons et nous evaluons un criere objectif de qualie visielle de viceos avec
ekrence compete. Le criere propose se cecompose en deux phases. La premere phas, quietait I'objet du
chapitre 3, consisteaevaluer localement les distorsions visuelles par un cumul temgrel court terme. La seconde
phase consistea construire une note de qualiea partir de levaluation locale des distorsions visuelles ealiee
pe@edemment, en cumulant spatio-temporellement les distorsions locales se produisant acours de la £quence.
En fait, les distorsions vont d'abord étre cumukes spatialement puis temporellement. Ce emul temporel est
qualie de cumul temporel long terme et lechelle de temps est celle de la £quence. Lévaluation des performances
de la netrique propose a recessit la conception et la ealisation de tests subjectfs devaluation de la qualie

de videos.

La premere partie de ce chapitre est consaceea la description de la fonction de cumutemporel long terme.
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La seconde partie est cedeea levaluation des performances de la nmetrique propoee Nous cecrivons d'abord
les tests subjectifs que nous avons meres et dont sont issues les notes subjectives recessai levaluation des

performances. Puis, les esultats de levaluation des performances sont pesents et ammenges.

6.2 Cumul spatial et cumul temporel

Dans la premere partie de ce nemoire, nous avons corcu et decrit une nethode de costruction des distor-
sions visuelles localisees pour lesquelles les localies sont en fait des tubes spat@wnporels. Il s‘agit maintenant
de construire un jugement global de qualiea partir de ces distorsions localises spatidemporellement. Mais
gue doit prendre en compte ce cumul spatio-temporel des distorsions a n de reproduire le jugemenumain ?

Les variations temporelles de distorsions sur une equence video jouent un réle important sufappeciation
de la qualie visuelle globale. Le niveau moyen de distorsions sur I'ensemble de lagaience n'est pas su sant
pour evaluer sa qualie. Le jugement de qualie dcepend non seulement du niveau moyen dedistorsions sur
toute la equence mais aussi des variations temporelles de distorsions visuelles sur la darde la £quence.
Concernant ce dernier point une particularie du processus devaluation d'un observateur peu étre caraceriee
par la phrase suivante :quick to criticize, slow to forgive ce que I'on peut traduire par < prompta critiquer et
lenta pardonner >. Ceci illustre le comportement temporellement asynetrique des observateurs humains dans
la construction de leur jugement de qualie.

L'existence d'un necanisme long terme dans le cumul temporel des distorsions aet itroduit par les travaux
de Masry et Hemami [Masry 04]. Ce necanisme y est moctlie par un traitement ecursif opere sur les notes de
qualie par image, celles-ci ayantet pealablement lisees par un nmecanisme court terme. Ce cumul temporel
long terme comprend un comportement asynetrique et un e et de saturation perceptuelle. Le comportenent
asynetrique donne davantage d'importancea la diminution de la qualie qua son am elioration. Au-del d'un
certain niveau de distorsions, l'augmentation de celles-ci n'a plus autant d'impact sur le jugementc'est ce qui
est appek l'e et de saturation perceptuelle. Ces deux proprees seront reprises dans note moclisation.

Une question importante concerne l'ordre dans lequel doit étre ealie le cumul spaib-temporel des distor-
sions. Doit-on les cumuler d'abord spatialement puis temporellement, ou bien doit-on les cumuleeimporellement
puis spatialement? Si I'on tente de rapprocher ces deux options du processus devaluan de la qualie par un
observateur, la premere option peut étre interpete de la facon suivante : I' observateur construit son jugement
a partir d'uneevaluation globale des images successives de la ®quence vico. La secondgtion, quanta elle,
peut &tre interpete par : I'observateur construit son jugement de qualiea partir d° uneevaluation sur toute
la quence de chaque< zone> des images de la quence, pour ensuite en ceduire une note globale de qualie.
La premere option semble plus probable, elle permet d'ailleurs de faire le lien avec lesetihodes devaluation
continue de la qualie de videos (cf. section 4.2.3) comme dans les travaux de Masry et HemamiMasry 04].
C'est cette option que nous avons retenue dans nos travaux.

Dans notre approche, levaluation spatio-temporelle des distorsions sur I'ensemble d'une wo se cecompose

en deuxetapes indiqwees gure 6.1. Les erreurs perceptuelles des cartes spatio-temporelles sofebord cumu-
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Figure 6.1 { Sctema du cumul long terme.

bes spatialement, puis temporellement. Nous rappelons que les cartes de distorsions sfatemporelles sont le
esultat du cumul temporel court terme (cf. chapitre 3) ce qui implique que les distorsions visuellesa l'instant t;

ne cependent pas uniqguement de l'imagel;, mais cependent aussi des images la pe®dent. Le cumul temporel
long terme est la dernereetape de la construction de la note globale de qualie d'ine quence vidceo. Il permet

delaborer un jugement global de qualie (note) en tenant compte des distorsions apparaissant éut au long
d'une vicko.

6.2.1 Cumul spatial

Le but de cette etape est d'obtenir une note objective repesentant le niveau de distorfons perceptuelles
a chaque instant (pour chaque image) de la squence. Une not®; repesentant le niveau de distorsions per-
ceptuelles par image est calcukea partir de la carte de distorsions perceptuelles sria’etemporellesﬁt;k” de

chaque image au moyen d'une sommation Minkowski :

»

1 X % L

KL VEtk ; (6.1)
k=1 I1=1

Dt=

al K et L sont respectivement la hauteur et la largeur des cartes spatio-temporelles de distorsionst ¢ est
I'exposant de Minkowski ( s = 2). La fonction de cumul spatial (sommation Minkowski) utili’e dans cetteetape
est similairea celle utilie dans les netriques de qualie pour images xes du chapire peedent. Cependant,
dans le cas pesent les distorsions perceptuelles sont spatio-temporelles et non pas purement sphs.

A lissue de ce cumul les quences de distorsions spatio-temporelles sont projeessr I'axe temporel, sous
la forme de notes internediaires. La gure 6.2 illustre le esultat du cumul spatial pour deux fquences vitktos
et cinq niveaux de cegradation.

Une note internediaire est calcukea la méme fequence temporelle que celle d'a chage des images de la

f£quence. Une note intermediaire ne correspond pasa un cumul spatial des distorsions gfiales d'une image de
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Figure 6.2 { Evolution temporelle des notes internediaires D¢, pour deux fquences de la base de test (cf.
section 6.3.1) et cing niveaux de degradation : (a)ParkRun, (b) MobCal. L'axe horizontal repesente le nunero
d'images, et axe vertical repesente lechelle de distorsions (de 0 pour la meillere qualiea 0 :5 pour la pire
qgualie). Pour chaque niveau de degradations les MOS sont donres.

la £quence, mais elle corresponda un cumul spatial des distorsions spatio-temporelles caleek dans les tubes

spatio-temporels ebouchant sur cette image.

6.2.2 Cumul temporel

Le niveau de distorsions par imageD; evolue tout au long de la squence. La note objective globale du
niveau de distorsions percues dans une fquence, appete, kependa la fois du niveau moyen de distorsions
dans la £quence et des variations temporelles dB; tout au long de la £quence. En fait le niveau de distorsions
eellement percues est accru par les variations temporelles de distorsions. La gure 6.3 illstre ce plenonene.
Dans cette gure, les 4 exemples proposs ont temporellement le méme niveau moyen de dission, par contre
I'exemple (a) est juge bien moins génant que les autres exemples. En e et, I'exemple (a) @sente un niveau de
distorsion constant temporellement, alors que les exemples (b) et (c) pesentent desvolutions temporelles du
niveau de distorsions. Les exemples (b) et (c) sont consicees comme les plus génants.

Dans un contexte devaluation de qualie, les observateurs sont moins sensiblesa de suveaux changements
de qualie au-deh de certains seuils, soit vers une meilleure qualig, soit vers une galie plus mauvaise [Tan 98].
C'est ce que nous avons appek l'e et de saturation perceptuelle. La gure 6.4(a) pesentetrois < pics> de
distorsionsa trois instants dierents. Si I'on consicere que le premier pic est j uste au niveau de la saturation
perceptuelle, les deux autres pics vont provoquer la méme géne que le premier.

Le comportement asynetrique est le fait que les humains sont plusa méme de se rapper les experiences
tesageables plutdt que les experiences ageables quick to criticize, slow to forgive) [Tan 98]. Les gures 6.4(b)

et (c) pesentent deux variations de distorsions. Dans le premier cas la variation est I'augmetation du niveau
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Figure 6.3 { Exemples dévolutions temporelles des notes internediairesD;. Les dierents exemples ont tempo-
rellement le méme niveau moyen de distorsion. L'axe horizontal repesente le nunero diages, et I'axe vertical
repesente lechelle de distorsions (de O pour la meilleure qualiea 0:5 pour la pire qualie).
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Figure 6.4 { Exemples devolutions temporelles des notes intermediairesD; : (a) illustration de la saturation
perceptuelle, (b,c) illustration du comportement asynetrique. L'axe horizontal repesente le nunero d'images,
et I'axe vertical repesente lechelle de distorsions (de O pour la meilleure qualea O :5 pour la pire qualie).
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de distorsion, alors que dans le second cas c'est une diminution. Les deux variations ont la mé amplitude,
cependant la géne occasionree dans le premier cas sera sugerieurea celle occasionree dansdcond cas.

Le cumul temporel propos inegre ces deux proprees importantes :

{ un e et de saturation perceptuelle,

{ un comportement asynetrique.

Le niveau global de distorsionsD d'une viceo est calcuka partir des notes de distorsions par image D¢,
comme la somme de la moyenne temporelle des distorsios, et d'un terme p repesentant la variation
temporelle des distorsions sur la squence. A n de limiter I'in uence des variations tropelewees de distorsions,

D est calcuk avec un e et de saturation comme suit :
8
P _
D + our < D
D= o P P 1T avec 1> 0 (6.2)
D+ 1 D pour p 1

W)

Le niveau global de distorsionsD augmente lireairement avec les variations temporelles jusqua un seuil de
saturation proportionnela D. De ce fait, les exemples de la gure 6.3, qui ont la méme moyenne temporelle des
distorsions D, n'auront pas le méme niveau de distorsionD

Dans la construction du jugement de qualie, nous faisons I'hypothese que, parmi toutes és variations de
distorsions se produisant au cours d'une fquence, ce sont les variations les plus importantgai contribuent le
plusa la géne visuelle et donca la qualie. Dans notre moctle, c'est le terme p qui permet de favoriser les

variations de distorsions les plus importantes. Il est calcue comme suit :
D= 2 avVg, w(absr Dv)); (6.3)

al r D, est I'ensemble des valeurs de gradient temporel des distorsions par ima@gs apes la transformation
asynetrique, abqX) est la valeur absolue de X,avg, (X ) est la moyenne des valeurs de X au-dessus du neme
percentile de X. La valeur den est yeea 95%. Cette fonction permet de ne prendre en compte que les variations
de distorsions les plus importantes. L'utilisation du neme percentile permet de ne pasxer de seuil pour la
lection des variationsa prendre en compte. Ceci permet de s'adaptera la dynamique de €énsemble des valeurs
de gradient temporel des distorsions par imagé®; pour chaque viccoevaliee.

Le comportement asynetrique du jugement humain est simuk par une transformation asynetrique des

valeurs de gradient, celle-ci est calcuke comme suit :
8
3 I D¢ forr Dy <0

r oy = 3 L (6.4)
1 Dy forr D¢ O
al la valeur de 3 contréle le comportement asymnetrique. Si 3 < 1, plus de poids est donre aux augmentations
de distorsions qu'aux diminutions. Dans les cas (b) et (c) de la gure 6.4, la contribution dugradient de la
variation du cas (c) serait dimintee par rapporta celle du cas (b).
Ces dierents traitements permettent d'obtenir le niveau global de distorsions perceptuellesD . Finalement,

la note de qualie globale VQA est construitea partir du niveau de distorsions perceptueles D en utilisant une
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fonction psychonretrique, tel que recommande par le groupe de travail VQEG [VQEG 00] :

VOQA = b (6.5)

1+ e (D ba);

al by, by et by sont les trois paranetres de la fonction psychonetrique.

6.3 Expgrimentations
6.3.1 Base dévaluation subjective

De manere a disposer de donrees subjectives devaluation de la qualie de viceos, nous avons mere de
nouveaux tests sur une nouvelle base de viceos. La base de donrees devaluations subje&s comprend 60 viccos
de 8 secondes. Elle aet construitea partir de 10 quences de etrence consiees d'une qualie ireprochable
(sans cegradation). Les quences de ekrence sont des quences de senes naturellesabatenu divers comme
lllustre la gure 6.5. La esolution spatiale des quences est 720x480 avec une fequenctemporelle de 50 Hz
pour un mode de balayage progressif. Toutes les quences viceo de e&rence ontee dcegadees par un syseme
de compression H.264/AVC avec cing cebits dierents. Il en esulte cinquante £ quences vico degrackes. Les
cing ckebits ontek choisis a n de gererer, pour chaque equence de ekrence , des cegradations couvrant toute la
gamme des cegradations de lechellea cing catgories utilisees au cours des tests subgtifs : de< imperceptible >

a <tes génant >.

@ (b) (©)

(d) (e) (f)

Figure 6.5 { Exemples de £quences viceo extraits de la base de test : (a) la £quenddobCal, (b) la quence
InToTree, (c) la £quenceParkJoy, (d) la £quence DucksTakeO , (e) la £quenceCrowdRun, et (f) la quence
ParkRun.

Les degradations introduites par I'encodage ne sont pas stationnaires ni temporellement ni spaiement, et
cependent des contenus des fquences Vico.
Lesevaluations subjectives ontee mereesa une distance de quatre fois la hateur de l'image a chee sur

unecran CRT et dans des conditions normalises de visualisation [ITU-R Rec. BT.500-10 00]. Le protocole de
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test DSIS (Double Stimulus Impairment Scal¢ aet utilie avec uneechelle de cegradationsa cing catgories.
Les fquences ontet nokees par trente six observateurs ayant une acuie visuelle mrmale (sans ou avec

correction optique) selon le test de Monoyer. Leur perception des couleursetait normale selon le testldhihara.

Les observateurs nktaient pas des experts en traitement d'images et ne connaissaient pas I'expanentation.
Les donrees de qualie visuelle ontek traikes selon les methodes cecrites dans la section 4.2.4, a n deliminer

les notes aberrantes.

6.3.2 Evaluation des performances

Les performances de plusieurs netriques de qualie ontetevallees par comparaison avecles notes (MOS)
issues des tests subjectifs ealies. Les netriques objectives de qualie testes ontek :

{ la metrique de qualie viceo propoee, appeke VQA (version achromatique).

{ le PSNR (version achromatique). Le PSNR sur I'ensemble de la video etant la moyenre temporelle des

valeurs de PSNR par image.

{ la VSSIM cevelopee par Wang et al. [Wang 04b]. Nous avons utili® tous les paranetres decrits dans
[Wang 04b],a l'exception du facteur de normalisation Ky, du mouvement inter-image qui aete adapta
la fequence d'a chage des ®quences de notre base de test (cf. section 4.4.2.2).

{ le VQM ceveloppe par NTIA [Pinson 04]. Parmi les dierents moctles de VQM, nous a vons choisi d'utiliser
le mockle gereral qui est consicke comme le plus pecis. Le mocele gereral est connu sous le nhom de
nmetrique H dans le plan de test (Phase Il) du groupe de travail VQEG [VQEG 03].

A n devaluer les dierentes etapes de la netrique VQA, trois notes suppementaire s de distorsions per-
ceptuelles sont calcukes en plus de la note de qualie nale. Elles sont issues de troigersions plus ou moins
simpliees (VQA 1, VQA et VQA 3) de la netriqgue VQA.

La premere note internediaire est une note purement spatiale du niveau de distorsiongerceptuelles, appeke
VQA ;. Elle est calcuke a partir des cartes de distorsions purement spatiales de la netrigie pour image xe

WQA 1, comme suit :
1 X
VQA = T d; ; (6.6)
t=1
al T est le nombre total dimages etd; est une note moyenne de distorsions visuelles par image calcuke

comme suit :
1 XX +
—_— VEgk ) (6.7)
K L
k=1 =1

»
o

dt:

al VEk, sont les cartes de distorsions spatiales (calcubes avec WQAK et L sont la hauteur et la largeur des
cartes de distorsions spatiales respectivement, ets est I'exposant de Minkowski.

Dans la deuxeme note intermediaire de distorsions perceptuelles, appete VQA, le cumul temporel court
terme (niveau xation) est cesactive, ce qui signi e que les distorsions perceptuellessont calcukesa partir du

cumul temporel long terme (cf.equation 6.2) a1 D; est remplae par d;. D; est la note par image de distorsions

1. Il s'agit de la version de cette netrique 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 qued; est la note par image des distorsions
purement spatiales (sans le cumul temporel au niveau xation).

Dans la troiseme note intermediaire de distorsions perceptuelles, appeke VQA, le cumul temporel court
terme (niveau xation) est bien pesent, par contre le cumul temporel long terme est remplae par une simple

moyenne temporelle :
1 X
VQhg = T D¢; (6.8)
t=1

al T est le nombre total dimages etD; est une note par imaget, le cumul temporel au niveau xationetant
actiwe.

Les cumuls temporels des dierentes versions sont ecapituees dans le tableau 6.1. La comparadn entre les

Versions | Cumul temporel court terme | Cumul temporel long terme
VQA Oui (Dy) Oui

VQA Non (d;) Non (moyenne temporelle)
VQA Non (d;) Oui

VQA3; Oui (Dy) Non (moyenne temporelle)

Table 6.1 { Recapitulatif des dierentes versions.

netriques VQA , et VQA permet devaluer I'anelioration duea levaluation des distorsions spatio-temp orelles
au niveau xation, autrement dit au cumul temporel court terme. La comparaison entre les metriques VQA 1
et VQA d'une part, les netriques VQA 3 et VQA d'autre part, permet devaluer I'anelioration due au cumul
temporel long terme eta son interaction avec le cumul temporel court terme. Letude de l'impact du cumul
temporel court terme sur les performances permet de valider quantitativement les travauxproposs dans le
chapitre 3 pour la conception de quences de distorsions visuelles de videos.

Comme nous l'avons mentionre pe@demment pour les crieres de qualie dimages, avant devaluer les
netriques de qualit pour viceos, une fonction psychorretrique (cf. relation (4.10)) est utiliee pour transformer
les dierentes notes objectives en MOS pedit, noe MOSp, tel que recommance par | e groupe de travail VQEG
[VQEG 00].

Les esultats, pesenes dans le tableau 6.2, sont indiques pour les dierentes e triqgues (VSSIM, VQM et
VQA) ainsi que pour les trois notes de qualie intermediaires (VQA 1, VQA et VQA 3) de VQA. Les esultats du
PSNR sont fournisegalementa 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 repesentant les ques (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 simpliees (VQA 1, VQA, et VQA3) de VQA. Comme pour les crieres de qualie d'images xes, les
performances sontevallees par trois indicateurs : le coe cient de corelation lireaire (CC), le coe cient de
corelation de rang (SROCC) et la racine caree d'erreur quadratique moyenne (RMSE).

Les esultats des tests statistiques de signi cativie (cf. section 4.3.5) sont peseres dans le tableau 6.3.
Comme dans [Sheikh 06b], le test statistique est un F-test sur les esidus MOS-MOSp. L'hypo#ise nulle est

legalie entre la variance des esidus d'une netrique et la variance des esidus d'une autre netrique.
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| Metriques (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
VOQA 0.831| 0.872 0.638
VQA 0.834| 0.863 0.633
VOQA; 0.84 0.878 0.621

Table 6.2 { Performances des netriques de qualie visuelle sur toute la base de test. Comparaison en teres
de CC, SROCC et RMSE.

y | 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 esidus entre les MOS et les MOSp. Chaque valeurathne pour le couple
de netriques (ligne,colonne) la probabilie que I'nypothese nulle degalie des variances soit rejeee. Si la valeur
est inkrieurea 0:05 les deux netriques sont signi cativement dierentes avec une con ance de 95%. Si la aleur
est inkrieurea 0:10 les deux metriques sont signi cativement dierentes avec une con ance de 90%.

Le PSNR ne conduit pasa une bonne pediction de la qualie. En e et, le CC du PSNR avec les notes
subjectives est seulement de:616. Ce esultat donne une icee sur le niveau de di culesa pedire la qualie de s
fequences viceo de la base de test. D'apes les tableaux 6.2 et 6.3, le PSNR a des penfmnces signi cativement
inerieuresa celles de VQM et VQA avec une con ance de 95%, eta celles de VSSIM avec une coance de
90%.

Le criere propo® (VQA) produit de bons esultats compae aux autres approches. VQA est statistiquement
equivalenta VQM sur la base de test utiliee. Cependant, avec une con ance de 95% QA est statistiquement
meilleure que VSSIM alors que VQM ne l'est pas. VQM est statistiguement meilleure que VSSIMavec une
con ance inkrieure (90%). Il est important de mentionner que les paranetres de la methode propose (VQA)
ontet choisis empiriguement, sans aucune optimisation sur les viceos de la base de test ¢ = 1, , = 10,

3=0;25, etn =95).

La taille desechantillons est un point important pour ealiser des tests statisti ques. La base de test utilisee
ne contient que cinquante viceos. L'interpetation des tests statistiques est donca mettre en perspective avec
la taille desechantillons. Par exemple, notre base de test n'est sans doute pas assez importarpour permettre
de distinguer statistiguement VQA et VQM. Neanmoins la tendance est favorablea VQA qui obtient un CC de
0:892 alors que pour VQM, le CC vaut 0854.

6.3.2.1 Inuence du contenu des ®quences sur les performances

Les gures 6.6 et 6.7 montrent que les performances des netriques varient en fonction du contendes

f£quences viceo. Cependant, le contenu des fquences ne perturbe pas les dientes netriqgues de la méme
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Figure 6.6 { Nuage de points des couplesMOS; MOSp) par viceo de ekrence. Chaque point repesente
une equence vicko. Le méme symbole est utili pour toutes les vickos degrackesdsues de la méme viceo de
ekrence : (a) PSNR, (b) VSSIM, (c) VQM et (d) VQA.
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Figure 6.7 { Nuage de points des couplesNIOS; MOSp) par viceo de etrence. Chaque point repesente

une fquence vickeo. Le méme symbole est utili’ pour toutes les vickos degrackesdsues de la méme video de

ekrence : (a) VQA 1, (b) VQA ; et (c) VQA 3.
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manere. Par exemple, VQM sous-estime la qualie de la quenceDucks, alors que la VQA ne la sous-estime
pas. VQA sous-estime la qualie des ssquence®rincessRun et Dance, et surestime la qualie de la ssquence de
Hockey. Une explication possible eside dans le fait que les distorsions spatiales sont respeaiwnent surestinmees
et sous-estinees. La gure 6.8 montre que les notes de distorsions par imagek(et D;) de la quenceHockey
sont plus faibles que les notes de distorsions par image de la quenBeincessRun, alors que les MOS de la
£quence Hockey sont inkrieurs aux MOS de la equence dePrincessRun. Dans ces fquences, les variations
temporelles des distorsions n'expliquent pas les erreurs de pediction de la qualie. €la montre que, dans la
metrigue propose, une bonne evaluation des distorsions spatiales est recessaire. Léaluation des distorsions

temporelles est donc cependante des performances de la premereetape de la netrique.
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Figure 6.8 { Evolution temporelle des notes de distorsions par imagel (a), et D; (b), pour trois quences
cegrackes de la base de test :Hockey (MOS=1.4), PrincessRun (MOS=2.6) and MobCal (MOS=1.3). L'axe
horizontal repesente le nunmero d'images, et I'axe vertical repesente lechelle de distorsions (de 0 pour la
meilleure qualiea 0 :5 pour la pire qualig).

6.3.2.2 Inuence des cumuls temporels de VQA sur les performances

La comparaison entre les esultats de VQA;, VQA,, VQA 3 et VQA montre une contribution positive des
dierentes etapes de la netrique propoee. On constate une anelioration de la pedic tion de la qualie entre
la version purement spatiale (VQA;) 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 réle important dans levaluation de la qualie viceo. L'anelioration de | a pediction de la qualie entre
VQA ,, et VQA montre l'importance de levaluation spatio-temporelle des distorsions au niveau xati on (cumul
temporel court terme). Cette etape parat fondamentale avant le cumul temporel long terme. Uneexplication
possible vient de I'e et de lissage des variations temporelles de distorsions introduit pard cumul temporel

court terme. Cet e et permet une meilleure analyse des congquences long terme des variationsmporelles
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des distorsions, eneliminant les variations temporelles de distorsions parasites (d'un@nt de vue perceptuel).
Cet e et de lissage est illuste gure 6.8, en comparant les variations temporelles des notes de distoiens d;
(gure 6.8(a)) et D¢ (gure 6.8(b)). Le cumul temporel au niveau xation temporelle ne permet pas seulement
d'aneliorer la pediction de la nmetrigue mais il aneliore egalement la pertinence des cartes de distorsions. La
comparaison entre VQAg et VQA montre encore le kere ce de l'association du cumul temporel court terme et
du cumul temporel long terme. En e et, si I'on remplace le cumul temporel long terme par une simple mgenne

temporelle on observe une chute des performances. Par exemple, €€ C entre VQA et VQA 3 est de 0;052.
6.3.2.3 Inuence des paranetres du cumul temporel long terme sur les performances

Les esultats, pesenes dans le tableau 6.4, sont indiqles pour VQA et pour dierentes v aleurs des paranetres

zetn.
|3 [ neme 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 dierentes valeurs des parametres 3 et n, en termes
de CC, SROCC et RMSE. Les paranetres ; et 5 sont choisis pour optimiser les performances. Les esultats
concernent toute la base de test.

Dans cette experience, les valeurs des paranetres ; et , sont ®lectionrees pour maximiser les perfor-
mances. Le paramnetre 3 modi e le comportement asynetrique du cumul temporel long terme. La modi cation
de la pediction de la qualie en fonction de 3 montre que le cumul temporel long terme avec un comportement

synetrique ( 3 = 1), obtient de moins bons esultats qu'un cumul temporel long terme avec un comporte-
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ment asynetrique. Il est ineressant de noter que, pour atteindre la meilleure performane, le comportement
asynetrique doit donner, au moins, deux fois plus de poidsa l'augmentation du niveau de distor®ns qua sa

diminution. En outre, le choix empirique de la valeur de 3 ( 3 = 0:25), semble &tre une bonne option.

Le paranetre n modi e le poids accorce aux gradients temporels maximums des valeurs de distorsions par
image. Les plus mauvais esultats sont obtenus lorsque tous les gradients temporels dealeurs de distorsion
par image sont pris en compte fi = 0). La modi cation de la pediction de la qualie en fonction de n montre
gue le cumul temporel long terme tire avantage de ['utilisation des gradients temporels marmums des valeurs
de distorsions par image. Méme si les meilleures performances sont obtenues aves 95, les esultats sont
robustesa une variation de n autour de cette valeur. Il est ineressant de noter quen = 95 signi e que les
plus importantes variations de distorsions se produisant 5% du temps sont les plus signatives en terme de
performance de la pediction de la qualie. Cela renforce le fait que les variationsde distorsions d'amplitude

importante doivent étre prises en consiceration dans lelaboration de la note de quale d'une fquence vico.

|3 [ neme 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 VQApour dierentes valeurs des paranetres 3 etn, en termes
de CC, SROCC et RMSE. Les paranetres ; et 5 sont choisis pour optimiser les performances. Les esultats
concernent toute la base de test.

Les esultats sontegalement indigwes pour VQA , (desactivation du cumul temporel court terme niveau

xation) et pesenes dans le tableau 6.5 pour dierentes valeurs des paranetres 3 et n. Dans cette experience,
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les valeurs des paranetres ; et , sont choisies pour maximiser les performances. Les esultats montrent que le
cumul temporel long terme n'aneliore pas les performances lorsque le cumul temporel court termest cesactie.
Cette observation est valable quelles que soient les valeurs des paranetreg, 2, 3 et n. Par conequent, la

nature fondamentale de letape de cumul court terme est renforee par ces esultats.

6.4 Conclusion

Les objectifs de ce chapitre etait la conception, le ceveloppement et levaluation d'un criere objectif de
qualie visuelle de viceos avec ekrence compkte. La netrique que nous avons propose est bage sur letude
des variations temporelles des distorsions spatiales. Les variations temporelles de distorsions svalieesa deux
niveaux : au niveau des Xxations oculaires et sur I'ensemble de la quence. Ces deux niveasrgnt assimies
respectivementa un cumul temporel court terme eta un cumul temporel long terme. Le cunul temporel court
terme etait I'objet du chapitre 3. Le cumul temporel long terme aet pesente dans ce chapitre. Il comprend
un comportement asynetrique permettant de donner un poids dierent aux augmentations et aux diminutions
des distorsions, et un e et de saturation perceptuelle permettant de limiter le poids des ditorsions au-deh d'un
certain niveau. Des tests subjectifs devaluation de qualie ontee meres a n devaluer les performances de cette
nmetrique. La netrique objective de qualie proposee aet compaee aux not es subjectives, ainsi qua d'autres
netriques issues de la literature.

Tout d'abord, les esultats montrent les bonnes performances de la nmetrique propase par rapporta des
netriques de la literature. Elle obtient des esultats signi cativement meilleu rs que le PSNR et la VSSIM sur
la base de tests utiliee. Par exemple, VQA obtient un CC de 0892 alors que la VSSIM n'obtient qu'un CC de
0:738. Elle semble aussi sugerieurea VQM, méme si pour cette netrique la taille de labase de test n'est pas
assez importante pour les dierencier d'un point de vue statistique.

Les esultats obtenus par les trois versions simpliees de notre criere VQA montrent aussi l'importance
des dierentesetapes de la netrique propose. En particulier, la pesence d'un cumul temporel court terme est
fondamentale pour le cumul temporel long terme. En e et, sans le cumul temporel court terme les grformances
de la metrique diminuent. Par ailleurs, un aspect ineressant de la netrique p ropose eside dans le fait que les
cartes de distorsions spatiales peuvent &tre consickees comme uneentee >. Nous avons utili® ici la netrique
WQA, issue de nos travaux, mais on peut imaginer la remplacer par une autre nethode produisant es cartes

de distorsions visuelles spatiales encore plus ealistes.
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Conclusion

La seconde partie de ce nemoire etait consacee a levaluation de la qualie d'images et de vickos, ou
autrement dit,a la construction d'un jugement global de qualie. Comme nous l'avonsevoqu e peedemment,
levaluation de la qualie est un des besoins de l'industrie de l'image et de la video. Pour epondrea ce besoin,
nous avons pesent des netriques de qualie avec ekrence compkte pour les images xes, ainsi que pour les
viceos. Nous avons aussi pesent des nethodes devaluation subjective de la qualé. Ces nethodes permettent
de construire une \erie terraina partir de laquelle il est possible devaluer qu antitativement les performances
de netriques de qualie.

Concernant les images xes, nos travaux ont consisea concevoir des metriques de qualiereposant sur les
mockles du syseme visuel humain propos dans le chapitre 2 et utilisant une nethade de cumul spatial de la
literature. Ces netriques ontetevalleesa partir de plusieurs tests su bjectifs. Les esultats les plus importants
montrent d'une part l'importance de prendre en compte le masquage semi-local dans la moctlisatiodes e ets
de masquage et d'autre part qu'il est possible de simuler le comportement multi-canal du sgsne visuela partir
d'une transformee en ondelettes, sans pour autant que les performances n'en pétissent.

Concernant les videos, nos travaux ont consisea proposer une nouvelle approche desluation de la qualie.
Cette approche repose sur un cumul temporel long terme ainsi que sur le cumul temporel couretme propose
peedemment (cf. chapitre 3). Le cumul temporel long terme inkgre un comportement asynetrique sur les
variations instantarees de distorsions et un e et de saturation perceptuelle. A n devaluer les performances de
notre approche et de les comparer avec celles de metriques de la literature, des testsubjectifs déevaluation
de la qualie de vicko ontet meres. Les esultats montrent les bonnes per formances de I'approche propose
ainsi que la recessie des deux cumuls temporels utilises. Par exemple, le PSNR, la V&AM et VQA obtiennent
respectivement un CC de 0892, 0516 et Q738.

Cette partie nous a permis de construire un jugement de qualie d'images et de viceos. Bur cela nous avons
pris en compte toutes les distorsions visuelles. Cela suppose de consicerer qu'un observateaiait capable de
toutes les voir et que toutes contribuaienta son jugement de qualie. La ealie est p ourtant dierente. En
e et, les mecanismes de Il'attention visuelle operent une lection de l'information visuelle disponible. Il est donc
naturel de se demander quelle est I'in uence de l'attention visuelle dans la construction d jugement de qualie
et si I'on peut s'en servir pour aneliorer levaluation de la qualie. C'est ce que nous allons examiner dans la

troiseme et dernére partie de ce memoire.
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Attention visuelle et construction du
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Introduction

Nous avons consace la premere partie de ce nemoireaevaluer localement la percepbn des distorsions dans
les images et dans les videos. Ensuite, la seconde partie de ce nemoire fut consaceea la congtion d'une note
objective de qualie visuellea partir des distorsions perceptuelles localesevalees dans la premere partie. Pour
y parvenir, nous nous sommes appuyes sur des mocklisations de certaines parties du syst visuel humain.
Ces mocklisations faisaient I'hypothese que nous avions a airea un < super observateur> capable de saisir la
totalie de l'image ou de la vickoaevaluer en une seule fois. Autrement dit, que tou tes les zones spatiales pour

les images ou toutes les zones spatio-temporelles pour les vickosetaient regarcees.

Les mocklisations proposes dans les parties peedentes peuvent étre qualieesle fowales, car elles moce-
lisent la sensibilie de cette partie de la vision humaine. En ealie, le < super observateur> n'existe pas et un
observateur humain n'est pas capable de traiter toute l'information visuelle disponible aveda sensibilie de la
zone fowale. En e et, lenorme quantie d'informations visuelles disponibles dans notre environnement cepasse
les capacies de traitement du syseme visuel humain dont les ressources sensorielles et caniques sont limi-
ees. Pour faire facea ces limitations, le syseme visuel humain possde la facule te lectionner l'information
pertinente localiee spatialement dans son champ visuel. On parle alors d'attention vigelle. L'attention visuelle
permet de teplacer la zone foweale de l'oeil successivement sur dierentes parties d'uneniage ou d'une viceo.

On peut donc s'interroger sur le réle de l'attention visuelle dans un contexte déevaluation de la qualie visuelle.

Les mocktlisations proposes dans les parties peedentes, sont des mocelisations du pire des cas>, dans le
sens al toutes les distorsions de l'image ou de la viceo sont prises en compte pour comngire la note objective
de qualie. Un observateur humain construit son jugement de qualiea partir de I'' nformation qu'il a percue.
L'attention visuelle jouant un r6le dans la lection de cette information, elle devrait donc aussi jouer un réle
dans la construction du jugement de qualie.

La premere icke qui vienta l'esprit est de ne prendre en compte que les zones de Fhage ou de la vidco
qui ontet e ectivement regardees pour construire une note objective de qualie. Mais comment ceterminer les
zones qui ontee percues ? Il existe bien des moctles d'attention visuelle, mais gelle attention visuelle doit-on
mockliser ? En e et, les notes subjectives de qualie que I'on utilise pourevaluer les performances des netriques
de qualie sont colleckes au travers de tests subjectifs de qualie. Est-ce que das ce contexte devaluation de
qualie, l'attention visuelle est la méme que dans un contexte d'exploration libre ? Méme en consicerant que
nous connaissons les zones que les observateurs ont percues, comment en tenir compte dans une ga#ide

gualie ? Est-ce vraiment aussi simple que de donner plus de poids aux zones les plus regard®es

Le role de l'attention visuelle dans levaluation subjective et objective de la qualie d'images ou de viceos
soukve nombre de questions auxquelles nous allons tenter d'apporter des eponses dans cetteiseme patrtie.
Celle-ci se cecompose en trois chapitres. Dans le premier chapitre nous allons decrire |'ntion visuelle et la
literature la relianta levaluation de la qualie visuelle. Les deux chapitr es suivants sont consacesa letude

de l'attention visuelle dans un contexte dévaluation subjective et objective de la qualie visuelle. Ces deux
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chapitres sont cedes pour l'una levaluation de la qualie d'images et pour | 'autrea levaluation de la qualie

de videos.
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Chapitre 7

Etat de l'art sur l'attention visuelle

7.1 Introduction

L'objectif de ce chapitre est de pesenter unetat de l'art sur les mecanismes del'attention visuelle et de
faire un lien avec la literature sur levaluation de la qualie visuelle dimage s ou de vicos. Ainsi, la premere
partie est consaceea l'attention visuelle proprement dite. Nous verrons les dierents mecanismes de l'attention
visuelle ainsi que les mouvements oculaires permettant de les traduire concetemenbDans une seconde partie,
nous nous ineressonsa la literature traitant conjointement de l'attention visu elle et de levaluation de la qualie

visuelle. Ce chapitre nous servira de base pour comprendre et interpeter les esultatsles chapitres suivants.

7.2 Les mouvements oculaires et I'attention visuelle
7.2.1 Les mouvements oculaires

Comme nous l'avons introduit dans la premere partie de ce memoire, le syseme visuelhumain est in-
trineequement limie. 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 maments
de poursuites, de convergences, de saccades ou encore de xations. Les deux mouvements oculairegipaux,
assocesa la focalisation dite overt, sont les xations et les saccades. Contrairementa ce que laisse penser leur
nom, les xations sont consickees comme un type de mouvement. Ces deux types de mouvements Sowcrits

dans les paragraphes suivants.

7.2.1.1 Les xations

Une phase de xations correspond a une phase pendant laquelle le regard est stationnaire. Qetphase
se produit lorsque l'oeil xe un objet de I'environnement visuel d'un observateur. Le terme xation vient de
l'apparente position stationnaire de 'oeil durant cette phase. Cependant, les xations sontconsiceees comme
des mouvements oculairesa cause des mouvements esiduels de I'oeil pendant cette phase. €gsils mouvements
permettent de modi er continuellement la zone examiree par la fovea a n que cette dernere ne soit pas expose

a un signal constant. Si l'oeil etait eellement stationnaire, c'esta-dire en vision compktement stabiliee, la
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perception visuelle disparatrait progressivementa cause d'adaptation rapide des cellulephotoeceptrices et en
particulier des cones. Comme explige en annexe A, l'acuit visuelle est maximale au centrealla fowea, h al

sont concentes les cones. Les phases de xations sont gereralement spaees par des smales.

7.2.1.2 Les saccades

Les saccades sont des mouvements oculaires tes rapides (vitesse entre 100 et 700 deges par seconde)
[Salvucci 99]. Ce type de mouvement permet de ceplacer le regard d'un endroita un autre a nde les inspecter
avec la partie la plus performante (en terme de esolution spatiale) de la etine : b fowa. Les saccades sont
souvent consiceees comme un necanisme favorisant la ®lection des informations visuellegertinentes de notre
champ visuel. L'exploration de notre environnement visuel se fait donc par une srie de sautsgmettant le
eplacement rapide de nos ressources sensorielles d'un pointa un autre. Le passage d'un po@tun autre ne
se fait pas forement par le plus court chemin, c'esta-dire la ligne droite. La trajectoire peut en e et &tre
incunee. De plus, plusieurs saccades peuvent &tre recessaires pour atteindre une citdgeci que, tout cepend
de la pecision de la premere la saccade. Durant ces mouvements tes rapides, le pouvoil'analyse du syseme

visuel est tes faible et pratiguement aucune information visuelle n'est traiee.

7.2.1.3 Les autres types de mouvement

Les autres mouvements oculaires, d'importance secondaire, sont brevement decrits ci-dessous :

{ les mouvements de poursuite : ce type de mouvement oculaire permet de maintenir notre regard sun
objet en mouvement. Son réle est important, car il permet de stabiliser sur la etine I'objet en mouvement.
Ainsi, I'image de cet objet peut étre examiree par la fowa avec un fort pouvoir de esolution. La vitesse
angulaire maximale de poursuite est d'environ 36=s;

{ les mouvements de vergence (convergence et divergence) sont des mouvements pour lesquelsakes
visuels des deux yeux se ceplacent dans des directions horizontales opposes. Ces mouvememsettent
d'assurer la fusion binoculaire, c'esta-dire le processus permettant d'avoir la sensatiomle percevoir une
image uniquea partir des deux images etiniennes (droite et gauche). Ce type de mouvement esttile pour
acqerir des informations visuelles d'un objet sittle dans un plan focal dierent de celui de notre regard
(plus proche ou pluseloigre). Par exemple, lorsque l'objet » par un observateur se rapproche de lui, ses
yeux ajustent leur position en rapprochant leur axe visuel (mouvement de convergence) pour maiahir la
fusion binoculaire alors que, lorsque I'objet séloigne de lui, les axes visuels de ses yeont plutdt tendance
a secarter (mouvement de divergence). Ces mouvements sont regligeables lorsque I'on regde unecran

car toutes les informations visuelles appartiennenta un méme plan.
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7.2.2 L'attention visuelle ®lective
7.2.2.1 D& nition

L'attention visuelle designe le mecanisme de slection des informations visuelles spati-temporelles perti-
nentes du monde visible. Notre environnement visuel produisant une quantie d'informations visuelles sugerieure
a la capacie de traitement de notre syseme visuel, celui-ci s'est adape en mettant en place des necanismes ou
des strakgies bien particuleres pour slectionner les informationsa e ectivement t raiter. En d'autres termes,
l'attention visuelle nous permet d'utiliser de facon optimisee nos ressources biologique; ainsi, seule une petite
partie des informations incidentes est transmise aux aires sugerieures de notre cerveaBdllard 91]. En 1993
R. Milanese [Milanese 93], puis plus tard en 1995 J. K. Tsotsos [Tsotsos 95] decrivent le necanismeatten-
tion visuelle comme etant des epetitions de phases de lection (cetection et localisation) et de focalisation

(mouvement oculaire ou focalisation interne).

7.2.2.2 Les necanismes de ®lection dits passifs

Les mecanismes de lection dits passifs de I'information sont les aux caraceristiques intrinseques du syseme
visuel humain (cf. Partie 1), abstraction faite des mouvements oculaires. Les principaux mecarsmes passifs de
lection de l'information visuelle sont rappeés ci-dessous :

{ le premier mecanisme et le plusevident concerne la transduction photelectrique (transformation de la
lumere en signal interpetable par le cerveau). Cette transformation ne concerne qu'une bandetroite du
spectre global de la lumere incidente, appeke la lumere visible ;

{ linformation estechantillonree par les cellules photosensibles de facon non uniforme : & restitution de la
esolution spatiale de l'information est plus importante dans la zone fowale que sur &€ reste de la etine;

{ les cellules visuelles pesentent une sensibilie aux fequences spatiales ; en d'aues termes, nous ne sommes
pas en mesure d'appecier tous les cetails de notre environnement visuel avec le méndege de pecision;;

{ les cellules etiniennes et corticales suppriment la redondance d'informations ; ellesapondent uniguement

aux contrastes.

7.2.2.3 Les necanismes de ®lection dit actifs

Une illustration souvent utilisse pour decrire I'attention visuelle est la m etaphore du faisceau lumineux $pot-
light of attention) [Neisser 67] ai I'attention est compaeea un faisceau lumineux illuminant les zones de notre
champ visuel qui sont inspectes. La focalisation d'attention, c'esta-dire I'inspection d'une zone particulere,
peut se faire de deux facons : une focalisation dit@vert ou une focalisation dite covert. Le premier type de foca-
lisation se manifeste directement par un mouvement oculaire. Le deuxeme, quanta lui, ne met pas dectement
en jeu un mouvement oculaire. Cette focalisation utilise la vision geripterique, c'esta-dire la vision en bordure
du champ visuel (zone parafowale). Cette forme d'attention est particulerement bien mise enevidence chez les
malentendants [Bavelier 00, Muir 03]. En e et, des experiences oculonetriques, utilsant des £quences d'images

pesentant une personne traduisant un discours en langage de signes, ont monte que l'atte¢ion foveale des
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malentendants se portait essentiellement sur le visage de la traductrice. En cepit du faitqu'ils ne xaient pas
directement les mains de la traductrice, ilsetaient touta fait capables de retranscrire le discours.

La theorie binaire de I'attention visuelle, dont J.Braun et D. Sagi [Braun 90] sonta l'ori gine, distingue deux
mecanismes :

{ un nmecanisme exogene (pe-attentif) [Posner 80] ou plus commurement appek Bottom-Up slectionnant
les informations visuelles selon leur saillance. C'est un necanisme involontaire, et relativenrmeeptenere,
guick par les caraceristiques des dierentes zones de notre champ visuel (ceplacemehoculaire vers les
zones capturant notre attention). Ce necanisme de slection se fait donc sans aucune connaissancer#op.

{ le second necanisme est dit endogene (attentif) [Posner 80] ouTop-Down. Notre attention et le deplace-
ment oculaire s'e ectuent sous un controle volontaire et cognitif. En d'autres termes, ce necanisme est
guick par la tachea accomplir. Par congquent, le ceploiement de l'attention visue lle (le trajet oculaire),
sera lui aussi cependant de la tache.

La description de ces necanismes peut &tre compkee par quelques mots sur la theorie dd'inegration
de caraceristiques (Feature Integration Theory, abeg FIT) de A. Treisman et G. Gelade [Treisman 80]. Ces
travaux reposent sur des exgeriences de recherche visuelle. Le principe de ces exgerces consiste a mesurer
le temps de eaction recessaire pour discriminer un objet cible enfoui parmi d'autres objets comurement
appeks distracteurs. Les objets peuvent étre simples, c'esta-dire constitles d'une seule dimension visuelle (la
couleur, l'orientation, la forme, etc.) ou composes de plusieurs dimensions (objet colororiene par exemple).
Les experiences e ectiees eelent deux comportements distincts :

{ si la cible diere des distracteurs d'au moins une caraceristique visuelle, cas disjonctf (exemple de la
gure 7.1(a)), alors le temps de eaction recessaire pour esoudre la recherche visuelle est constaet cela
quel que soit le nombre de distracteurs. Bien souvent, on consicere que la cible saute ayeux (dans la
literature scienti que, le verbe anglais to pop-out est tes souvent utilis) ;

{ par contre, si la cible est une combinaison de caraceristiques (exemple de la gure 7.1(b))Je temps de
eaction augmente lireairement avec le nombre de distracteurs. Dans ce cas, appek cas camjctif, la
recherche de la cible est ®quentielle puisque tous les objets sont scrues a n de cetainer la cible.

Ainsi, le cas disjonctif esta rapprocher du mecanisme Bottom-up qui, nalement, permet de traiter les carac-
eristiques visuelles d'une sene rapidement et d'une facon massivement paralkle. Le casonjonctif, quanta
lui, esta rapprocher du nmecanisme Top-Down qui est un necanisme lent et traitant les informations visuelles
de facon ®quentielle ou srie. On parle egalement de la dichotomie attentif/pe-at tentif, mentionree dans les
travaux de A. Treisman et G. Gelade [Treisman 80] et de J.M. Wolfe [Wolfe 04], qui supposent urpremier

traitement automatique sur I'ensemble du champ visuel suivi d'un traitement locali® ceploye par l'observateur.

7.2.2.4 Le necanisme inhibiteur de l'attention visuelle

En marge de l'attention volontaire Top-Down ou involontaire Bottom-Up, un autre necanisme ineressant,

appeék inhibition de retour, en abeg IOR ( Inhibition Of Return), esta consicerer. L'inhibition de retour
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(a) (b)

Figure 7.1 { Exemples d'exgeriences de recherche visuelle : (a) une seule lettre T rouge etd autres lettres
noires : cas disjonctif (traitement paraléle); (b) nelange de lettres T et X rouges et noires : cas conjonctif
(traitement erie).

consistea inhiber une zone inspecte a n deviter le retour continuel de I'attenti on visuelle sur cette méme zone.
Gracea ce necanisme, les dierentes egions du champ visuel sont exploees ®aentiellement. Par exemple,
dans le cadre d'une recherche visuelle de type conjonctive, l'inhibition de retour est primatiale puisqu'elleevite

a l'observateur de continuellement re-tester les mémes objets [Klein 99]. D'aps lesetudes de M. Posner et Y.
Cohen [Posner 84], I'inhibition de retour n'a lieu que lorsque la duee d'inspection d'unezone est sugerieurea
300 ms. Cela corresponda une phase de xations dont la duee est sugerieurea la duee moyenne des xations

mesuees dans nos exgerimentations en exploration libre d'images (cf. gure 8.3.1).

7.2.2.5 Les caraceristiques visuelles attirant le regard

Nous venons de voir le caracere lectif de I'attention visuelle humaine, ce qui signé que le syseme visuel
humain epond de facon priviegeea certains types de signaux provenant des objets et desevenements de notre
environnement. Parmi ces signaux on peut citer le cas typique de I'apparition inattendue din objet dans une
s@ne [Yantis 96]. De facon plus gererale, I'attention visuelle eagita ce qui e st appek des singularies locales
[Treisman 80]. La gure 7.1(a) donne un exemple courant de singularit locale, base ici surd couleur rouge d'une
lettre qui < saute aux yeux> en comparaison de la couleur noire des autres lettres. Par ailleurs, la £mantique
joue aussi un réle important dans le ceploiement de |'attention visuelle, et I'incoterence d'objets avec le contexte
de la s@ne attire notre attention [Henderson 99], on parle d'objets saillants €mantiggement. En n, dierentes
etudes [Mannan 97, Reinagel 99] ont cherche a estimer les caraceristiques visuelles attirah notre regard, a
partir de points de xation eels. Cesetudes montrent d'une part que les egion s »ees pesentent un contraste
(de luminance, de couleur, de texture [Parkhurst 04], de mouvement, etc.) plus important quédes autres egions,
d'autre part que les egions »es dierent de leur voisinage. Ces conclusions el ent que le syseme visuel tend

a maximiser l'informationa transmettre au cerveau en minimisant la redondance spatio-temporelle decelle-ci.
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7.3 Attention visuelle etevaluation de qualie
7.3.1 Attention visuelle etevaluation subjective de la qualie

L'attention visuelle aee peuetudee dans un contexte devaluation subjecti ve de la qualie d'images ou
de viceos. L'une des rares etudes sur le sujet est celle de Vuori etl. [Vuori 04, Vuori 06]. Les auteurs ont
ealie conjointement des tests oculonetriques et des tests subjectifs devaluaion de la qualie d'images a n de
cecouvrir s'iletait possible de pedire la qualie subjective d'images en se basant sur les mouvements oculaires.
Deux types de cegradations ontet introduits dans les imagesevalieesa savoir : une modi cation du contraste
et du ou. Trois tAchesetaient demandees successivement aux observateurs :evaluer la galie globale,evaluer
la qualie des couleurs et une tache particulere pour chaque image comme par exemple : comptée nhombre de
batiments dans l'image X , ouevaluer letatemotionnel de la personne pesente sur l'image Y. Seule la dimension
temporelle de l'attention visuelle aetetudee, et cela au travers de la duree des saccades. Ces experimentions
montrent deux esultats ineressants :

{ la tache demandee aux observateurs a une in uence sur la duee des saccades. Les saccades sont signi

tivement plus longues dans les taches devaluation de qualie que dans la troiseme &che;

{ la qualie des images pesentes a une in uence signi cative sur la duee des saccaes. La duee des

saccades augmente avec la diminution de la qualie subjective des images.
Vuori et al. avancent donc I'hypothlese que la qualie subjective des images a une in uence sur le &ploiement
de l'attention visuelle.

Plus ecemment, les travaux de Vu et al. [Vu 08] se sont ineressesa I'in uence des distorsions sur le ceploie-
ment spatial de l'attention visuelle. Leuretude repose sur la ealisation de tests oculomatriques. Ces tests ontee
meres sur des images xes en exploration libre ainsi qu'enevaluation de qualie. Ces traauxetant poserieurs
a ceux que nous pesentons dans la troiseme partie de ce nemoire, ils ne sont pasnclus dans letat de l'art.
Cependant, nous reviendrons sur ces travaux dans la section 8.3.

A notre connaissance, il n'existe pas detudes dans le cas de la video.

7.3.2 Attention visuelle etevaluation objective de la qualie

Si les necanismes de l'attention visuelle ontet peuetudes dans un contexte devaluation subjective de
la qualie d'images ou de viceos, plusieurs auteurs l'ont utilise dans le but d'aneliorer les performances de
nmetriques objectives de qualie d'images. L'icce sous-jacenteetant que les zons les plus saillantes d'une image
doivent avoir un poids plus important dans levaluation de qualie que les autres zones. La prise en compte de
I'attention visuelle dans un criere objectif de qualie se esume gereralem ent par une ponceration spatiale des
distorsions calcukes par le criere en fonction de cartes d'importance, ou de cartes de egion d'inerét ( Region
of Interest : ROI). Ces cartes sont calcueesa partir de moctles d'attention visuelle plus au moinselaboes.

On peut citer les travaux d'Osberger etal. [Osberger 98], qui utilisent une carte d'importance IM (Importance

Map) pour poncerer les cartes d'erreurs perceptuelles calcuees dans une netriqgue de qudid'images avec
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ekrence. Ces cartes d'importante sont calcukesa partir de 5 caraceristiques des dierentes egions de I'image
de etrence obtenues par segmentation : le contraste, la taille, la forme, la positionet une classi cation premier
plan/arrere plan. La ponceration de la carte d'erreurs perceptuelles PDM (x;y) par la carte d'importance

IM (x;y) est ealiee selon la relation suivante :
IPDM (x;y) = PDM (x;y) IM (x;y) ; (7.1)

al IPDM (x;y) repesente la carte d'erreurs perceptuelles ponceee.IM (x;y) variant entre O et 1, et = 1.
Les auteurs obtiennent une anelioration de la qualie de la pediction lorsque la carte d'importance est utilise.
Les tests subjectifs ontek ealises par 18 observateurs. La base de test utiliee content 44 images dont 32 sont
degrackes par du codage par ondelettes et du codage JPEG, les 12 autres images sont encoceesauh cebit
sur les egions d'inerét eta bas cebit ailleurs hors ces egions.

Dans [Barland 06], les auteurs proposent une netrique de qualie sans etrence bagesur la combinaison
de mesures locales de ou et deinging. Une carte d'importance est calcuke par un moctle de saillance multi-
esolution base sur les contrastes achromatique et couleur. Une ponceration lireaire des meures locales de ou
et de ringing par la carte d'importance est aussi propoee. Les poncerations des deux mesures locales par la
carte d'importance sont similaires. Par exemple, la ponceration de la mesure de ouBM est ealiee par :

o = p i M 1) Al (6) 130)
M m M () Aeage (i) 12(i5j) Mgese)

a IM (i;j ) repesente la carte dimportance, I (i;j ) la composante achromatique,Agqge (i;j ) et A%dge(i;j )

(7.2)

sont des images binaires repesentant respectivement la detection des contours de I'image son compementaire.
N (Agdge) €t N (Agdge) repesentent respectivement le nombre de pixels non nuls dé\gqge (i;j ) et Agdge @i;)).
Les auteurs montrent une egere anelioration des performances lorsque la carte d'importance & utiliee. Les
performances sontevalltees sur un sous-ensemble des images cegrackes par un codage JPEG2000alédse
LIVE 1.

Dans un contexte viceo, Lu et al. dans [Lu 04, Lu 05] calculent des cartes d'importance de la qualie percue
Perceptual Quality Signi cance Map : PQSM)a partir d'un mocele d'attention visuelle Bottom-Up et Top-Down.
La mocklisation du mecanisme Bottom-Up est ealiea partir du mouvement, du contraste de couleur et du
contraste de texture. La moctlisation du mecanisme Top-Down est ealiseea partir de la cetection de visage et
de teinte chair. Les auteurs utilisent ces cartes pour moduler des moctles de JNDJ(st Noticeable Di erence),
lesquels sont ensuite utilies pour piloter l'insertion de bruit dans des viceos. Des ésts de pekrences montrent
gue les :quences petees sont celles dont l'insertion de bruit aek piloee p ar les moctles de JIND moduks par
les cartes d'importance de la qualie percue (PQSM). Ce esultat encourage I'utilisation de l'attention visuelle
dans un contexte devaluation de qualie. Par contre leurs esultats ne permettent pas de mettre enevidence
la contribution des cartes d'importance de la qualie peicue seules pour aneliorer tes netriques de qualie.

En e et, dans leurs exgerimentations sur des mnetriques existantes, les auteurs compamd les crieres PSNR

1. http://live.ece.utexas.edu/research/quality
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et SSIM (moyenne spatio-temporelle) avec des versions ponceees par les moctles de JNDaduks par les
cartes d'importance de la qualie percue. Il n'est donc pas possible devaluer uniqguementlimpact des cartes
d'importance de la qualie percue.

Il est ineressant de noter que dans la literature pesenee les poncerations proposes sont gereralement des
poncerations lireaires. Les esultats ont tendancea montrer un impact positif de l'uti lisation de ce qui est appek
< carte d'importance >. Cependant, l'interpetation des esultats de ces travaux est ctlicate, car deux probe-
matiques sont toujours cumukes. La premere pose la question de la validie des mockls d'attention visuelle
utilies. La seconde probematique est celle de I'utilisation des cartes de saillance, ou des das d'importance,
dans levaluation objective de la qualie. Comment combiner l'information de saillance avec les distorsions a n
de construire une note objective de qualie ?

Les travaux ecents de Larsonal. [Larson 08] abordent la seconde probematique en utilisant l'information
de saillance issue de tests oculorretriques pour poncerer des netriques de qualitexistantes. Ces travauxetant
postrieursa ceux que nous pesentons dans la troiseme partie de ce nemoire, ils nesont pas inclus dans letat

de l'art. Cependant, nous reviendrons sur ces travaux dans la section 8.4.

7.4 Conclusion

La vocation de ce chapitreetait d'une part de pesenter des connaissances gererales surdttention visuelle,
d'autre part d'introduire les liens possibles entreevaluation de qualie et attention visuelle.

La premere partie de ce chapitre etait consacee a l'attention visuelle. Nous y avons decrit les principaux
types de mouvements oculaires permettant le ceploiement de I'attention visuelle : és xations, les mouvements
de poursuite et les saccades. Nous avonsegalement pesene les principaux nmecanismes Hattention visuelle
dont les nmecanismes de slection actifs ditBottom-up et Top-down.

La seconde partie de ce chapitre etait dedee a la literature etudiant sim ultarement I'attention visuelle
et levaluation subjective ou objective de la qualie visuelle. La literature s ur le sujet est assez restreinte et
beaucoup de questions restent en suspens. En ce qui concerne levaluation subjective dedaalit, il semble
gue la tache devaluation de qualie, ainsi que les distorsions pesentent dans &s images, aient une in uence
sur le ceploiement de l'attention visuelle des observateurs, en particulier concernantd duee des saccades.
Cependant les esultats experimentaux restent assez limies pour les images xes etsemblent inexistants pour
les vickos. En ce qui concerne levaluation objective de la qualie, les auteurs berchenta utiliser des moceles
d'attention visuelle pour aneliorer les performances de netriques de qualie en poncerant lireairement les
distorsions par des cartes d'importance. Les esultats semblent encourageants, cependant ces travaoMmulent
deux probematiques : d'une part la pertinence des moctles d'attention visuelle etd'autre part l'utilisation de
I'attention visuelle pour aneliorer les performances de ces netriques. Dans les deux pichains chapitres nous

allons tenter d'apporter desekments de eponsesa une seule des deux probematiques
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Chapitre 8

Attention visuelle et construction du
jugement de qualie d'images

8.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est letude de l'attention visuelle enevaluation de qualie d'images. Deux aspects
distincts sont abordes dans ce chapitre. Le premier aspect, concernant plutét levaluation sibjective, s'ineresse
a la strakgie visuelle ceploye par les observateurs durant une campagne de tests sojectifs devaluation de
qualie. Il s'agit detudier I'impact d'une tache devaluation de qualie sur | ‘'attention visuelle par rapporta une
situation d'exploration libre. Le second aspect, concernant plutot levaluation objective, s'ineressea l'utilisa-
tion de l'information de saillance pour areliorer des netriques de qualie. Contrairement a la literature sur le
sujet, l'information de saillance utiliee dans cetteetude n'est pas issue d'un mocek d'attention visuelle, mais
provient de tests ealies sur des observateurs. L'utilisation de l'information de saillanceissue de tests oculone-
triqgues permet de sparer les deux probematiques suivantes : la pertinence des moaet d'attention visuelle et
l'utilisation de I'attention visuelle pour aneliorer les performances de netriques de qualie.

A n de collecter les donrees recessairesa letude de ces deux aspects, nous avons e eetdes tests oculorre-
triques sur un ensemble d'observateurs. Un test oculonetrique consistea enregistrer les me@ments oculaires
des observateurs. Ces tests ontet ealies d'une part dans une situation d'exploration libre et d'autre part,
durant une campagne devaluation subjective de la qualie d'images.

La premere partie de ce chapitre est consaceea la description des tests exgerimentauxLa seconde partie est
ctedeea letude de l'impact de la tAche devaluation de qualie sur l'atten  tion visuelle. Finalement, la troiseme

partie de ce chapitre est focalise sur I'utilisation de la saillance enevaluaton objective de la qualie.

8.2 Experimentations oculonetriques et tests subjectifs de qualie

Comme introduit pee@demment, les tests oculomretriques ontet ealies dans deux situations dierentes,
correspondant chacunea une tache particulere :

{ une tache d'exploration libre ( Free viewing taskou Free-task), ai les observateurs ont pour indication de
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regarder les images le plus naturellement possible.
{ une tache devaluation de qualie ( Quality-task), ai les observateurs ont pour indication devaluer la qualie
des images qui leur sont pesentes.
Les images de la base de tedV/C (cecrite section 5.3.1.1) ontet utiliseesa la fois pour les tests oculone-
triques en exploration libre eta la fois pour les tests oculonetriques en tache dévaluation de qualie.
Dans cette section nous allons cecrire d'abord le dispositif oculorretrique, puis Is dierents tests oculore-

trigues, et en n la construction de la saillance spatiale.

8.2.1 Dispositif oculonetrique : I'oculonetre

Comme nous l'avons cepevoqie, le dispositif oculonetrique, appek aussi oculonetre, est un appareil per-
mettant d'enregistrer les mouvements oculaires d'un observateur humain. Le dispositff utilis dans nos expe-

rimentations est pesent gure 8.1.

Figure 8.1 { Dispositif oculometrique.

L'avantage de ce dispositif est qu'il ne perturbe pas la vision de l'observateur, pacontre son inconwenient
est son relatif inconfort. Ce dispositif illumine 'oeil avec une source de lumere mfrarouge (donc invisible), et
capture une image infrarouge de l'oeil au moyen d'une canera, elle aussi, infrarouge. Cettimage infrarouge de
l'oeil est ensuite utilise pour calculer la direction du regard. Cette image est analyse pouy cetecter 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 exploiees ici, sont les re ets de la source infrarouge sur derentes parties de Il'oeil :

{ la premere image de Purkinje (P1) est le re et de la source infrarouge sur la corree,

{ la quatreme image de Purkinje (P4) est le re et de la source infrarouge sur le cristallin.

La direction du regard est ensuite cetermireea 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 recessaire d'immobiliser au maximum la tete de I'ob-

servateur. L'observateur doit donc poser son menton sur un support rigide horizontal eglable en hateur et son

1. L'oculonetre de la socee  Cambridge Research System
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front contre une sangle transversale. Le dispositif est compos d'une structure verticale suaquelle est e (cf.
gure 8.1) :

{ La canera, le miroir et la source infrarouge,
{ Le support de menton,

{ Le support frontal.

Les caractristiques techniques de l'oculonetre sont donrees dans le tableau 8.1

Caraceristiques techniques
Technique de mesure pupille et images de Purkinje
Fequence dechantillonnage 50Hz
Resolution 0:1.
Pecision 0:25 0:5e
Excursion horizontale, verticale 40., 20
Mouvement de téte autorie 10mm

Table 8.1 { Caraceristiques techniques de l'oculorretre.

L'utilisation du dispositif oculonetrique recessite une phase de calibrage. Durant cete phase, il est demance
a l'observateur de xer une rie de points s'a chant equentiellement sur lecran. La ¢ orrespondance entre la
position des points a ctes sur lecran d'une part, et la position du regard correspondant mesue par le dispositif
d'autre part, est calcuke et donree comme esultata cette phase :

{ si la correspondance est bonne (cf. gure 8.2(b)) le test oculonetrique peut commencer,

{ si la correspondance n'est pas bonne (cf. gure 8.2(c)), le calibrage esta refaire. Les prinpales raisons
d'unechec de la phase de calibrage sont un mauvais eglage de I'oculonetre (position dedbservateur par
rapporta la canera, eglage de la canera, etc.), ou la morphologie de l'oeil de I'observateur comme par
exemple une paupere trop basse venant recouvrir une partie de la pupille. Lorsque le probemest lea

I'observateur, il n'est pas toujours possible de trouver une solutiona lechec du calbrage et dans certains
cas l'observateur doit etreelimire.

@) (b) (©)

Figure 8.2 { Phase de calibrage du dispositif oculonetrique : (a) les points quentiekment a ctes sur lecran,
(b) suces 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 pesentes aux observateurs. Dix images sories images
originales de la basdVC, et dix images sont des versions fortement cegracees des dix images originales. Chaque
image est pesente pendant huit secondes, pendant lesquelles I'observateur est libre digborer I'image a sa
convenance. Entre deux pesentations, une image uniforme de gris moyen est a ctee pendar3 secondes.

Les vingt images sont regroupees et pesentes en trois listes : deux listes de huit images eme liste de
guatre images. L'a chage d'une liste dimages commence sysematiquement par une phase de calibrage. Le

ceroulement de I'a chage d'une liste d'images est illuste gure 8.3.

Figure 8.3 { Deroulement de I'a chage d'une liste d'images en exgerimentation libre.

8.2.3 Tache dévaluation de qualie

Durant cette partie des tests, une campagne de tests subjectifs devaluation de qualie est raree de bout
en bout. Les esultats de cette campagne sont d'ailleurs utilis dans la section 5.3. Les 120nages cegraces
de la baselVC sontevaliees en utilisant le protocole DSIS (Double Stimulus Impairment Scal@, et chaque

pesentation permet devaluer la qualie d'une image. Le ceroulement d'une pes entation est illuste gure 8.4.

Figure 8.4 { Deroulement d'une pesentation en tache devaluation de qualie (protocole DSIS).

Une pesentation consistea a cher successivement une image de eerence, et une versiona&valuer de cette
image. Les images de e&rence correspondent aux images originales de la base. Chaque image est@nte
pendant huit secondes, une image uniforme de gris moyenetant pesente pendant deusecondes avant chacune
d'entre elle. Une fois le couple d'images peseng, unecran de notation est a cke (cf. gu re 8.5). Cetecran de
notation permeta I'observateur d'utiliser le dispositif oculometrique pour enregist rer sa note, autrement dit de
< voter avec ses yeux.

L'inereét de ce syseme de notation est deviter une phase de calibrage a chaque nofation. En e et, si

l'observateur devait utiliser un autre syseme (papier, clavier, voix, etc.) pour enregistrer sa note, le risque gu'il
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Figure 8.5 { Ecran de notation pesenta la n de chaque pesentation et reprenant lechelle de degradations
a cing niveaux.

bouge la téte serait trop important et une phase de calibrage serait alors recessaire pour garinla qualie des
mesures oculonetriques suivantes.

Les 120 images sont regrougees et pesenees en 30 listes de quatre pesentations chacunealchage d'une
liste de pesentations commence sysematiquement par une phase de calibrage. Le ceroulemede I'a chage

d'une liste d'images est illuste gure 8.6.

Figure 8.6 { Deroulement de I'a chage d'une liste de pesentations en tAche devaluation de qual ie.

8.2.4 [eroulement de I'ensemble des tests oculonetriques

Les deux parties des tests oculomretriques (exploration libre + tAche devaluation de qualie) sont cccomposes
en trois £ances de manerea minimiser la fatigue visuelle et la lassitude des obseateurs. Les sances durent
entre 20 et 40 minutes et n'ont pas lieu la méme jourree. La epartition des dierentes | istes d'images ou de
pesentations dans les dierentes sances est la suivante :

{ premere sance : les trois listes d'images (exploration libre), et sept listes de msentations (tahche déva-

luation de qualie);

{ seconde ®ance : quinze listes de pesentations (tache devaluation de qualie);

{ troiseme fance : huit listes de pesentations (thche devaluation de qualite).
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8.2.5 Construction d'une saillance spatiale

A lissue des tests oculonetriques, nous disposons d'un enregistrement oculorretriqugyour chaque observa-
teur et pour chaque image visualise. Chaque enregistrement contient les positions success, dans le etrentiel
de l'image, du point d'intersection entre la direction du regard de l'observateur et le plandans lequel est af-
clee I'image. Ces positions successives sont enregistees toutes les vingt millisecondes.partir de toutes ces
donrees, une carte de xation (ou carte de saillance) est construite pour chaque observateur etqur chaque
image visualige. Ces cartes encodent le dege de saillance de chaque sitey() des images. Ces cartes sont
souvent compaeesa des cartes de relief [Wooding 02], constitlees de pics et de valeeq) les pics repesentent
les egions d'inerét de I'observateur.

La premere etape de construction des cartes de saillance consistea parcourir chaque enregigiment ocu-
lometrique a n d'identi er les periodes de xations ainsi que les eriodes de saccades. En e et, les donrees

relatives aux saccades seront supprinees. L'algorithme suivant est utilise :

Algorithme d'identification des fixations

Pour chaque echantillon :
1 : Calculer la vitesse pointa point de chaque echantillon

2 : Etiqueter chaque echantillon dont la vitesse pointa poin t est inkrieure
a un seuil (25 deg/s) comme fixation et les autres comme sacc ade.

3 : Regrouper les echantillons etiquees en fixation con ®cutifs en groupe de fixations
et supprimer des echantillons etiquees en saccade.

4 : Supprimer les groupes de fixations dont la duee est inf erieure a 100 millisecondes.

5 : Associer a chaque groupe déchantillon en fixation, un e fixation dont les coordonrees
correspondent au barycentre des coordonrees de tous lese  chantillons du groupe.

Cet algorithme est inspie des travaux de Salvucci et Goldberg [Salvucci 00]. Les xations sanidentiees grace,
d'une parta la vitesse angulaire du regard (< 25=s), d'autre parta une duee minimale (100ms).

Une fois les mouvements de saccades supprines, les cartes de xation peuvent étre calcukesnéJcarte de
xation CS®) pour un observateurk peut etre calcuke de plusieurs facons : soit l'ineret des zones de limage
(les pics de la carte de xation) cepend du nombre de xations, soit il cepend du nombre de xations et de la
duee de celles-ci.

Une carte de xation ne cependant que du nombre de xations est calcuke selon la relation :

NG
csMpgy)= (x Xy oY) (8.1)
j=1

al M est le nombre total de xations et est le symbole de Kronecker.
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Une carte de xation cependant du nombre de xations et de leur duee est calcuee selon la relation :

N
csigy)= (x x5y oY) dx;y); (8.2)
j=1

al M est le nombre total de xations, estle symbole de Kronecker et d est la duee de la xation.
A n de ceterminer le comportement d'un observateur moyen, les cartes de xation de tous les olservateurs

sont combirees en une carte de xation moyenneCsS :

. _ix\l (K) fye ) -
CS(x;y) = N CS™(x;y); (8.3)
k=1

al N est le nombre d'observateurs. La carte de xation moyenne repesente les zones les plus attries de
I'image lorsqu'un nombre important d'observateurs est consice.

Malge son inerét, la carte de xation moyenne ne repesente pas vraiment la ealit e. Tout d'abord, l'oeil
ne xe pas un point sur une image, mais plutét une zone ayant une taille visuelle proch de celle de la fowea.
De plus, les cartes de saillance sont obtenuesa partir d'exgerimentations faisant interveir un appareillage a
la pecision limiee. En e et, si on se etre de nouveaua ses caraceristiques (cf. tableau 8.1), la pecision du
dispositif oculonetrique est comprise entre 025 et 0:5» de champ visuel. A partir de ces deux consicerations, les
densies de saillance DS sont obtenues par convolution des cartes de xation moyenne CS avec urtré gaussien
bi-dimensionnel :

DS(x;y) = CS(xy) g (xY); (8.4)

al g estla gaussienne bi-dimensionnelle donree par :

02 v )P

e 2 2 ; (8.5)

g (xy)= 5 2

Lecart type  vaut 0:5-. La gure 8.7 donne deux exemples de cartes de densies de saillance moyenne pour
l'image Barbara. On observe sur cet exemple que la zone d'inerét est clairement la téte de jeune femme.
Sauf pecision de notre part, ce que nous appellerons par la suitg carte de saillance>, fera eerence en fait

a une densite de saillance.

8.3 Impact de la tache dévaluation de la qualie sur l'attention vi-
suelle

Letude de l'attention visuelle peut étre un moyen d'aneliorer levaluation d e la qualie d'image. Par exemple,
un artefact qui appara sur une egion d'inerét est beaucoup plus génant qu'une degradation apparaissant sur
une zone de moindre inerét. Dans cette section nous nous posons la question suitan quelles sont les dierences
en termes de strakgies visuelles entre la visualisation d'une image en exploration libre egalvisualisation d'une
image en tache dévaluation de qualie ?

Pour tenter de epondrea cette question, nous avons analy® les donrees oculonetrjjues colleckes lors des

tests cecrits en section 8.2. Nous rappelons que les images originales pesentes en expition libre correspondent
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@) (b) (©)

Figure 8.7 { Exemples de cartes de densies de saillance moyenne pour l'imadggarbara (a) : (b) est une carte
de densies de saillance moyenne calcueea partir du nombre et des duees de xation,et (c) est une carte de
densies de saillance moyenne calcukea partir du nombre de xation. Plus la valeur tend vers le blanc, et plus
la saillance estelewe.

aux images de egrences pesentes en tAche devaluation de qualie. A n devi ter les ambiguwes, nous utiliserons
par la suite le terme < ekrence > pour dsigner les images originalesa la fois en exploration libre eta la fois

en thche dévaluation de qualie.

8.3.1 Tache et duee des xations

La duee moyenne de xation est calcuee lorsque les cas suivants sont consicees :

{ li'mage de eErence est visualise par les observateurs en exploration libre.

{ limage de etrence est visuali®e par les observateurs en tache devaluation de galie. Cette image est

pesenee juste avant la version cegraceeaevaluer.

{ une version cegracte @evaluer) de la méme image est visuali®ee par les observateurgn tache devaluation

de qualie.

A partir des donrees oculonetriques, la duee moyenne de xation est calcuee pour chaque observateur et
pour chaque image. La duee moyenne de xation par image pesenee est obtenue en calculantal moyenne des
duees moyennes de xation de chaque observateur pour cette image.

La gure 8.8 donne la duee moyenne de xation dans les trois cas mentionres ci-dessus.

Cette analyse indique que les duees moyennes de xation sont similaires lorsqu'on consde limage de
ekrence en exploration libre et I'image degracke en tAche dévaluation de qualie. Dans ce cas, le comportement
oculomoteur n'est pas perturke par la tAche. Il est important de souligner que ce esltat ne signi e pas que les
observateurs regardent les mémes zones. Cela signi e seulement que I'un des paranetres de la sty visuelle
est inchange.

Par contre, sil'on consicere le cas de I'image de e&rence visuali®e en tAche evaluation de qualie, la duee
des xations est beaucoup plus longue que dans les cas pe®dents. Dans ce cas, le comportemeatilomoteur

est clairement modie. Une explication possible eside dans le fait que, dans ce cas, les obsrateurs s'e orcent
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Figure 8.8 { Duee moyenne des xations par image en exploration libre et en tache devaluation de quale.
L'intervalle de con ancea 95% est donre pour chaque cas.

de bien memoriser certaines parties de I'image en peparationa l'image degradee qui suit et gu'ils vont devoir

evaluer. La memorisation spatiale semble ici importante pour ealiser la tache demancee.

8.3.2 Tache et cartes de saillance

A n de tester la correspondance entre les dierentes cartes saillances, deux indicateurs sont ulies : la diver-
gence de Kullback-Leibler et le coe cient de corelation. Le premier indicateurevalue le dege de dissimilarie
qui existe potentiellement entre deux fonctions de densie de probabilie. La divergence de Kullback-Leibler,

noee KL , est donree par la relation suivante :

X
KL (pih) = p(x)Log(% (8.6)

al p et h sont les fonctions de densie de probabilie. Lorsque les deux densies de probabilie som strictement
egales, la valeur duKL est zro. Le second indicateur est le coe cient de corelation lireaire. Il est noe CC et
il mesure la force de la relation lireaire existant entre deux variables. Sa valeurevolue ene 1 et +1. Lorsque
la valeur du CC est proche de 1, la relation lireaire entre les deux variables est presque parfaite. Le coe cient

de corelation CC est donree par :

coV(p; h)
p h

al p et h repesentent les cartes de saillancecov(p; h) est la valeur de covariance entrep et h. , et

CC(p;h) = (8.7)

repesentent respectivement lecart-type des cartes de saillancep et h.
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Figure 8.9 { lllustration des dierentes comparaisons e ectiees entre les cartes de saillance.

La gure 8.9 illustre les dierentes comparaisons que nous avons e ectlees :

{ test A), ekrence en tache de qualie versus e&rence en exploration libre : dans ce premier essai, nous
mettons l'accent sur I'in uence de la tAche sur le comportement oculomoteur. Est-ce que Eobservateurs
regardent les mémes egions ?

{ test B), ekrence en tAche de qualie versus premere etrence en tac he de qualie : I'objectif ici est de
montrer (ou pas) que les observateurs adaptent leur straegie visuelle pour inspecter I'image defrence
dans une tache devaluation de qualie. Tentent-ils d'apprendre quelque chose an d'an er leur jugement
de qualie ?

{ test C), image degracke en tAche de qualie versus egrence en exploration ibre : il est bien connu que la
tAche agit sur le ceploiement de I'attention visuelle. Mais nous ne savons pas dans quelle ma® une tache
de qualie modi e I'attention visuelle. Cette question est aborcee ici en comparant les cartes de saillance
mesuees en exploration libre et en tache de qualie. En outre, les cegradations mali ent-elles les cartes
de saillance ?

{ test D), image cegracke en tache de qualie versus sa etrence assoce en tache de qualie: lors de
l'utilisation du protocole DSIS, la strakgie visuelle est-elle la méme pour la ekrence et pour l'image
cegracke ?

Les esultats des deux premiers tests sont illustes sur les gures 8.10 et 8.11, alors que ceux deswkederniers

sont illustes gures 8.13 et 8.14.

8.3.2.1 Inuence de la tAche sur I'exploration des images de eérence

Comme pevu, le dege de dissimilarie entre les cartes de saillance issues des images @&nmence est impor-
tant lorsque deux taches dierentes sont consiceees (cf. gures 8.10 et 8.11).
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Figure 8.10 { Moyennes des divergences de Kullback-Leibler calcukes pour chaque image d'origine. Comnee |
montre la gure 8.9, les valeurs de KL sont calcukes, d'une part entre la carte de saillancele I'image de etrence
en tache de qualie et la carte de saillance d'image de egrence en exploration libre(test A), d'autre part entre

la carte de saillance de limage de etrence en tAche de qualie et la premee carte de saillance provenant de
la premere pesentation de I'image de ekrence en tache de qualie (test B). Pour chaque valeur l'intervalle de
con ancea 95% est donre.
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Figure 8.11 { Moyennes des Coe cients de Corelation calcukes pour chaque image d'origine. Commed montre
la gure 8.9, les valeurs de CC sont calcukes, d'une part entre la carte de saillance déirhage de etrence en
tAche de qualie et la carte de saillance d'image de egrence en exploration libre (testA), d'autre part entre
la carte de saillance de limage de etrence en tAche de qualie et la premee carte de saillance provenant de
la premere pesentation de I'image de ekrence en tache de qualie (test B). Pour chaque valeur l'intervalle de
con ancea 95% est donre.
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Les valeurs de KL sont comprises dans l'intervalle [(B; 0:5]. La méme tendance est obsenee pour les valeurs
de CC qui sont dans la gamme de [(7,0:92]. La tache a donc un impact sur l'exploration des images de

eerence.

Pour aller plus loin dans cette analyse, la dierence entre les deux cartes de saillance issues desages de
etrence visualises en exploration libre et en thche de qualie est calcuke. Pluseurs exemples sont donres dans
la gure 8.12. Les zones jaunes sont consiceees avec la méme intensiea la foisreexploration libre et en tache

de qualie. Les zones rouges correspondent aux zones qui sont davantage inspecees en tachegdalie.

(@) (b) (© (d)

(e) (f) @ (h)

Figure 8.12 { Premere ligne : (a) image de ekrence Clown, (b) dierence entre la carte de saillance en
exploration libre et la carte de saillance de la premere pesentation de I'image de eérence en tache de qualig,
(c) dierence entre la carte de saillance en exploration libre et la carte de saillance @ la troiseme pesentation
de lI'image de ekrence en tache de qualie; (d) dierence entre la carte de saillance en exploration libre et la
carte de saillance de la cinqueme pesentation de I'image de etrence en tack de qualie. Deuxeme ligne : (e)
image de ekrence Boats, (f) dierence entre la carte de saillance en exploration libre et la carte de saillance
de la premere pesentation de I'image de ekrence en tache de qualik, (g) dier ence entre la carte de saillance
en exploration libre et la carte de saillance de la troiseme pesentation de l'image de etrence en tache de
qualie; (h) dierence entre la carte de saillance en exploration libre et la carte de saillance de la cinqueme
pesentation de l'image de egrence en tache de qualie. Les zones rouges sont plugegardees en tAche de qualie
gu'en exploration libre. Les zones en bleu sont moins regarcees en tache de qualie qu'en phoration libre.

Pour limage Clown, les dierences les plus importantes concernent le visage du clown dans le miroir, sa
tete et sa main. Les observateurs prennent plus de temps pour inspecter ces zones en tache aksation de
qualie qu'en exploration libre. Ceci est colerent avec le pe@dent esultat d e la gure 8.8 qui laissait penser
gue les observateurs essayaient de nemoriser certaines zones. Concernant l'imdgeats, la dierence des cartes
de saillance indique principalement que la zone se situant autour du nom du bateau aet daantage regarcee

en tache de qualie. Cette zone est donc sans doute utilisse comme une zone de comparaison poavdluation
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de la qualie des versions cegrackes de cette image.

8.3.2.2 Adaptation de la straegie visuelle en t&che de qualie

Le second esultat des gures 8.10 et 8.11 concerne l'adaptation de la stratgie visuelle en taehde qualie.
En tache de qualie, les observateurs ont vu plusieurs fois la méme image de efgnce, la memoirea court terme
et la capacie des observateursa apprendre commentevaluer la qualie de lI'image (par exemple, pourevaluer
la qualie d'une image, il est pekrable de parcourir les zones uniformes plutoét que les zones textuees) peuvent
probablement modi er la straktgie visuelle. Bien qu'iletait raisonnable de penser que les observateurs soient de
plus en plus performants, les esultats indiquent que cette hypottese est fausse en tme de straegie visuelle.
Dans ce cas,a la fois le dege de dissimilarie et l'intervalle de con ance sontfaibles. Les valeurs de KL et de

CC sont respectivement comprises dans les intervalles JJI2; 0:18] et [09; 0:97].

8.3.2.3 Exploration des images agraces : in uence de la tiche et des agradations

Les gures 8.13 et 8.14 permettent d'aborder deux aspects :
{ Quelles sont les dierences de straegie visuelle entre I'exploration libre et la tAche de qualie lorsque les
images cegracees sont consiceees ?

{ Les degradations ont-elles la capacie d'attirer ou de modi er le ceploiement de l'atten tion visuelle ?

T

0.8

o Dég. en tache de qualité vs Réf. en exploration libre
O Dég. en tache de qualité vs Réf. en tache de qualité

KL moyen

Iy RERESE
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Nom des images

Figure 8.13 { Moyennes des divergences de Kullback-Leibler calcukes pour chaque image d'origine, geel
gue soit la degradation. Comme le montre la gure 8.9, les valeurs de KL sont calcukes, d'unepart entre la
carte de saillance de l'image degracke en tache de qualie et la carte de saillance deirhage de ekrence en
exploration libre (test C), d'autre part entre la carte de saillance de I'image degracke en tache de qualie et la
carte de saillance provenant de son image de etrence assocees en tache de qual{test D). Pour chaque valeur
l'intervalle de con ancea 95% est donre.
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Figure 8.14 { Moyennes des Coe cients de Corelation calcukes pour chaque image d'origine, quelle ga soit la
degradation. Comme le montre la gure 8.9, les valeurs de CC sont calcukes, d'une part entred carte de saillance
de lI'image dcegracke en tache de qualie et la carte de saillance de I'image de etrere en exploration libre (test
C), dautre part, entre la carte de saillance de l'image cegracke en tache de qualie et la carte de saillance
provenant de son image de ekrence assocees en tache de qualie (test D). Pour chagquvaleur l'intervalle de

con ancea 95% est donre.

Concernant le premier point, les esultats (test C) indiquent qu'il existe une dier ence importante entre les
stratgies visuelles qui sont eployees entre les images de etrence en exploratiotibre et les versions degradees
en tache de qualie. Ces esultats con rment I'in uence de la tache obsenee sur les strakgies visuelles ceployees
entre les images de ekrence en exploration libre et les images de egrence en the de qualie (les esultats des
gures 8.10 et 8.11 sont retrouwes : test A). Les valeurs de KL et de CC sont respectivement @ns la gamme
[0:42;0:95] et [066; 0:9].

En outre, les intervalles de con ance sont bien plus importants que ceux des gures 8.10 et 8.11. Cet@mble
indiquer que le type de degradation (ou, JPEG, JPEG2000) et le niveau de dcegradation ont une in uence
sur le ceploiement de l'attention visuelle. La gure 8.15 pesente trois cartes de dierences entre les cartes de
saillance obtenues sur des images de e&rence en exploration libre et les cartes de saillanmstenues sur des
images dcegracees en tache de qualie. Il esta noter qu'il n'y a e ectivement pas de similitude frappante entre
ces cartes. Par exemple, pour l'imag@®oats les dierences sont fortement concentees sur le nom de bateau pour
les cegradations de type ou (f), alors qu'elles sont plus disperses pour les cegraddbns de type JPEG2000 (g)
et JPEG (h).

Ces esultats sont colerents avec les esultats d'uneetude ecente ealiee par Vu et al. [Vu 08]. Dans cette

etude, les auteurs se sont ineresesa l'in uence des distorsions sur le ceploienent spatial de I'attention visuelle.
Leur etude repose aussi sur la ealisation de tests oculonetriques. Ces tests ontee mees sur des images

xes en exploration libre ainsi qu'en evaluation de qualie. Cing observateurs ont parti cipe aux tests, et un
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seul ne connaissait pas les motifs de I'exgerimentation. Les tests en exploration libre ontetealies sur 29
images originales de la base LIVE. Les tests enevaluation de qualie ontee eali®s sur un sous-ensemble
d'images cegractes de la base LIVE. Les 100 images utiliees sont issues de 10 images originales, de 5 syge
degradations ( ou, bruit blanc, JPEG, JPEG2000 et perte de paquets) et de deux niveaux de cegradations pour
chaque type de cegradations : un niveau faible proche du seuil de visibilie €un niveauelewe ai les degradations
etaient clairement visibles. Le deploiement de l'attention visuelle estetude en comparant qualitativement les
cartes obtenues pour chague image pesente en moyennant les positions du regard enregeds pour les 5
observateurs. Les experimentations ealiees dans cetteetude montrent principalemen deux esultats :

{ Enevaluation de la qualie, lorsque les distorsions sont de type ou ou bruit blanc, les observateurs ont
tendancea regarder les mémes egions qu'en exploration libre. L'explication avanee par leauteurs est que
dans ce cas la epartition des distorsions est uniforme sur les images, ce qui ne donne pas aux obagsurs
de nouvelles egionsa xer.

{ Dans le cas de distorsions de type JPEG et JPEG2000 et aussi de type perte de paquets> al les distor-
sions sont plus localiees, les observateurs ont tendancea regarder les distorsions lqueelles sont clairement
visibles, modi ant ainsi leur comportement par rapporta l'exploration libre. Les auteurs a vancent donc
I'hnypothese que les distorsions localisees spatialement peuvent attirer le regard desbservateurs lorsque
leur niveau est su sammentele\e.

Ces esultats sont ineressants bien qu'il soit regrettable que la repesentation du dploiement de I'attention
visuellea partir des mesures oculorretriques ne soit pas teselaboee (pas de @ation de cartes de saillance) et
gue les comparaisons entre les dierentes images pesentes ne soient que qualitatives. Le nombreatiservateurs
neriterait aussi d'étre augment a n d'aneliorer la abilie des esultats.

L'in uence des degradations sur le ceploiement de I'attention visuelle entre exploration libre des images
de etrence etevaluation de la qualie des images cegrackes (test C) doit &tre nuanee par les esultats de
la comparaison des stratgies visuelles dployes enevaluation de qualie entre lesmages de ekrence et les
images degrackes (test D). En e et, les valeurs de KL et de CC sont comprises respectivementahs les intervalles
[0:11; 0:28] et [0:8; 0:96], ce qui conduita la conclusion gu'il existe peu de dierences entre les cartes de shance
obtenues enevaluation de qualiea partir des images de etrence et des versions egracees. Cette dierence
est en tout cas moins importante qu'entre les cartes de saillance obtenuesa partir des imagele e&rence en
exploration libre et des versions degrades enevaluation de qualie. Sur les images dgrackes, il semble que la

tache ait une in uence plus importante que les degradations sur le deploiement de lattention visuelle.

8.3.3 Discussion

Comme pevu, la tache devaluation de qualie a un e et signi catif sur les mouvements o culaires. Le premier
esultat montre une augmentation de la duee moyenne de xation sur I'image de e& rence en tache devaluation

de qualie, par rapporta tous les autres cas. Cela peut signi er que lors de levaluation de qualie avec le

2. http://live.ece.utexas.edu/research/quality
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Figure 8.15 { Premere ligne : (a) image de ekrence Clown, (b) dierence entre la carte de saillance en
exploration libre et la carte de saillance d'une version cegracke (JPEG2000) en tache de quadit (c) et (d)
dierences entre la carte de saillance en exploration libre et la carte de saillancede deux versions degradce
(JPEG) en tache de qualie. Deuxeme ligne : () image de egrence Boats, (f) dierence entre la carte de saillance
en exploration libre et la carte de saillance d'une version cegracke ( ou) en tache de qalie, (g) dierence entre
la carte de saillance en exploration libre et la carte de saillance d'une version cegracceJPEG2000) en tache
de qualie; (h) dierence entre la carte de saillance en exploration libre et la carte de saillance d'une version
cegracke (JPEG) en tAche de qualie. Les zones rouges sont plus regarcees en tAche dgualie qu'en exploration
libre. Les zones en bleu sont moins regardees en tache de qualie qu'en exploration libre
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protocole DSIS, les observateurs essayent de nemoriser certaines parties de l'image de efrce en peparation

de levaluation de l'image qui suit et qu'ils vont devoirevaluer.

Le deuxeme esultat important concerne la variation de la straegie visuelle tout au long d'une campagne
de tests subjectifs de qualie utilisant le protocole DSIS. Nous montrons que les olesvateurs ne sont pas plus
competitifsa la n des tests qu'au cebut. En d'autres termes, il n'y a pas d'adaptati on visuelle ou d'apprentissage
de la tache devaluation de qualie (du point de vue de l'attention visuelle) li e au contenu. Ce esultat conforte
l'utilisation du protocole DSIS dans lequel la pesentation sysematique de l'image de etrence avant chaque
versionaevaluer aurait pu étre la source d'un biais.

Enn, la comparaison des intervalles de con ance des valeurs de KL et de CC montre qu'ils sontnoins
importants pour le test A (etrence en tache de qualie versus etrence en exploration libre) que pour le test
C (image cegracte en tache de qualie versus image de ekrence en exploration libre) On observe que les
cegradations ont une in uence sur la strakgie visuelle comme l'avait noe aussi T. Vuori [V uori 06] et, plus

ecemment, Vu et al. [Vu 08].

On peut donc ceduire de ces esultats que dans un contexte devaluation de la quak d'images avec e&rence,
plusieurs strakgies visuelles dierentes se distinguent. L'utilisation de l'atten tion visuelle dans des netriques
de qualie avec etrence se trouve confronte a une premere question. Si la straegie visuelle n'est pas la
méme sur les images de ekrence et sur les images cegrackes, quelle strakgie dein utiliser ? Doit-on utiliser
I'attention visuelle ceployee sur I'image de etrence ? Ou bien celle cepl oyee sur I'image cegracee ? Ou bien les
deux ? Utiliser 'attention visuelle ceployee sur l'image cegracee semble la solution la plus coterente dans le sens
al l'observateur construit son jugementa partir des cegradations percues lors de son expbration de l'image
cegracke. Par conequent, l'utilisation de l'attention visuelle ceployee unig uement sur I'image de egrence ne
semble pas colerente car, méme si l'observateur juge l'image degracke en comparaison de soxpration de
l'image de ekrence, c'est dans l'exploration de l'image cegracee qu'il trouve les cegradationsa la base de son
jugement. L'utilisation conjointe des deux straegies est une seconde solution colerente, mais cesinement plus
complexe, c'est pourquoi dans notreetude nous allons cep explorer la solution consistanta utliser I'attention
visuelle ceployee sur l'image dcegracee.

Faisons maintenant I'hypothese que nous ayons compris comment l'attention visuelle powait nous permettre
d'aneliorer les performances de netriques de qualie d'images. La prochaine interrogation seait de savoir
comment pedire cette attention visuelle. En e et, si dans notre etude nous avons acesa la \erie terrain,
cette information n'estevidemment pas disponible dans la pratique. Il existe dans la litterature des mockles
d'attention visuelle dont le but est gereralement dévaluer l'attention visuelle deployee en exploration libre. Or,
nous venons de voir que la tache de qualie avait une in uence sur le eploiemende l'attention visuelle. Il faut
donc envisager que les moctles d'attention visuelle existant ne soient pas adapesa cette ggication. Pour cela,
il faudrait d'une part que ces moctles soient capables de prendre en compte I'in uenceella tache de qualie,
d'autre part qu'ils soient capables de simuler les dierences de straegies ceploees entre les images de ekrence

et les images degrackes.
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8.4 Impact de l'attention visuelle sur les performances de netriques
de qualie

Comme nous l'avons tep mentionre, I'attention visuelle est pressentie comme un moyen d'aneliorer leva-
luation de la qualie d'images. Par exemple, un artefact qui appara sur une egion d'int erét serait plus génant
gu'une cegradation apparaissant sur une zone de moindre inerét. Ainsi, une icce de base pur areliorer les
nmetriques de qualie, par le biais de l'information de saillance, est de donner plus d'mportance aux cegradations
sitlees sur les egions de forte saillance au cetriment des degradations sitiees sur és egions de moindre inerét.
Beaucoup de mesures de qualie avec etrence compkte sont mises en oeuvre en deuxetapd3ans la premere
phase, les distorsions des images sontevallees localement et permettent la ceation d'une cartde distorsion.
Dans la deuxemeetape, une fonction de cumul spatial des distorsions est utiliee pourcombiner les valeurs de
distorsion en une note globale de qualie.

Dans la literature, certains auteurs tentent d'utiliser I'information leea I'at  tention visuelle pour aneliorer
la pediction de netriques de qualie [Osberger 98, Barland 06]. Neanmoins, l'int erpetation de cesetudes est
compliqiee par le fait que deux probemesetroitement les ne sont pasetudes s epaement. Le premier probeme
est la cetermination de la saillance avec des mocktles d'attention visuelle, tandis qude second probeme est
l'utilisation de l'information de saillance dans des fonctions de cumul spatial des distorsions. L'olgctif de cette
section est detudier uniqguement le second probeme.

Cetteetude est rendue possible grace aux tests oculomnetriques ealises pendanla campagne dévaluation
de qualie. Ces tests sont cecrits dans la section 8.2. Nous disposons d'une part des MOS, d'at part de
l'information de saillance correspondant aux zones de l'image a les observateurs ont regarce pour cetruire
leur jugement de qualie. Nous allons examiner dierentes fonctions de cumul spatial basessur l'information
de saillance. Nous nous e orcerons de epondrea la question suivante : est-ce que leamursa l'information de
saillance dans une fonction de cumul spatial des distorsions permet d'aneliorer la pediction d'une netrique de

qualie d'images ?

8.4.1 Metriques de qualie bazes saillance

Dans nos experimentations, plusieurs netriques de qualie simples bases sur la saiince ontet testes. Ces
nmetriques adoptent une implantation en deuxetapes. Pour chaque netrique, une carte de distorsion est d'abord
evalee a partir de limage de ekrence et de l'image degracke. Ensuite, une note de qualie est calcuke a
partir de la carte des distorsions en utilisant une fonction de cumul spatial des distorsions expltant la saillance
visuelle. L'information de saillance est constitiee par les cartes de saillance eelles issuégs tests oculonetriques
cetailes section 8.2.

8.4.1.1 Cartes des distorsions spatiales

Trois nethodes sont utilisses pour calculer les cartes de distorsion. La premere mthode est une simple

dierence absolue calcuke entre I'image de ekrence et lI'image cegracke. La seconde nethode est le criere
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SSIM [Wang 04a] (cf. section 2.2.2) calcuk entre l'image de etrence et l'image degracee.La troiseme est le

mockle base sur une decomposition en ondelettes utiliee dans la metrique WQA (cf. chapitre 5).
8.4.1.2 Fonction de cumul spatial bage saillance

L'icee est d'utiliser l'information locale de saillance a n de poncerer la valeur local e de distorsion. La forme

cererale d'une telle fonction de ponceration spatiale est donree par :

Py P
C ey WilGY) dxy)
Q - FWwW T H ’
x=1 y:]_ Wi (X' y)

(8.8)

al Q est la note de qualie objective, W et H sont respectivement la largeur et la hauteur de I'imagew; (X;y)
est la ponceration attribiee au site ( x;y), i & nissant la facon de concevoir la ponceration, q(x;y) est la valeur
de la distorsion au site &;y).
Quatre fonctions dierentes w;, utilisant l'information locale de saillance, sont compaees. Ces fonctions sont
donrees par :
wi(X;y) = SMa(X;y)
w2(X;y) =1+ SMn(X;y) (8.9)
wa(x;y) = SM(xy)
wa(X;y) =1+ SM(x;y)
al SM(X;y) 2 [0;Smax ] est la carte de saillance non normalise, eSM; (x;y) 2 [0; 1] est la carte de saillance
normalise. Les cartes de saillance sont calcukes de deux facons dierentes, comme cela aeexpliqe dans la
section 8.2.5 :
{ en fonction du nombre de xations (FN),

{ en fonction du nombre de xations et de la duee des xations (FD).

8.4.2 Analyse quantitative

Les mesures objectives de qualie d'images testes regroupent deux types de carte de dission, quatre
fonctions de cumul spatial, deux types de carte de saillance. Une versigpermutee des cartes de saillance est
egalement tesee (cf. gure 8.16d). Dans cette version permute, la carte de saillance est diviee en 16 blocs
et chaque bloc est remplae par un autre. Par conequent, l'information locale de saillancesst perdue tout en
conservant la dynamique des cartes, la proportion de zones couvertes, ainsi qu'une certaine e@mte spatiale
par blocs. Cette versionpermuee est utilie a n devaluer I'in uence de la localisation spatiale de la saillance
des cartes utilies, en modi ant le moins possible les autres caraceristiques de ces cad.

Avant devaluer les mesures objectives de qualie d'images, une fonction psychonetriqueest utiliee pour
transformer le niveau de distorsionQ en MOS pedit (MOSp), tel que recommande par le groupe de travail

VQEG [VQEG 00] :
by

(8.10)

al by, b, et by sont les trois paranetres de la fonction psychorretrique.
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@) (b) (©) (d)

(©) () (9) (h)

Figure 8.16 { (a) images de ekrence, (b) cartes de saillance moyennes bases sur la duee des xans (FD),
(c) cartes de saillance moyennes bases sur le nombre de xations (FN), et (d) versiongermutes de (b).

Pourevaluer I'impact de l'information de saillance, les dierentes netriques bases sail lance sont compaees

aussi aux approches classiqguesv{ = 1 dans lequation (8.8)).

8.4.2.1 Evaluationa partir de la strakgie visuelle et du jugement de qualie d'un observateur
moyen

Levaluation objective de la qualie visuelle consistanta pedire le jugement de quali € d'un observateur
standard ou moyen, nous nous ineressons icia son comportement. L'information de saillance utieee correspond
donc aux cartes de saillance moyenrees sur I'ensemble des observateurs. Les netriquesqiglie sontevallees
en comparant les MOS et les MOSp sur I'ensemble de la base d'images et en utilisant deux indteurs : le
coe cient de corelation lireaire (CC) et I'erreur quadratique moyenne (RMSE). Les e sultats sont pesenes
dans les tableaux 8.2, 8.3 et 8.4.

Dans le cas des cartes de distorsion fondcees sur la dierence absolue (cf. tableau 8.2), une eioration de
la pediction est obseree avec la fonction de cumulws, quel que soit le type de saillance utili® (FN ou FD).
Les CC sont respectivement de B3 et 082 en utilisant les cartes de saillance FD et FN, contre (f4 sans
l'utilisation de l'information de saillance. Une anelioration de la pediction est egalement obsenee avec lav,
fonction du poids, mais seulement avec les cartes de saillance de type FN. Le CC est d825b avec l'information
de saillance, contre 074 sans l'information de saillance. Aucune autre anelioration de pediction n'est obsenee,
mais des ceeriorations de la pediction sont obsenees. Par exemple, pour la fonction de cumul w1, les CC sont
respectivement de 051 et G5 pour les cartes de saillance FD et FN, contre 4 sans utilisation de la saillance.

Les mémes observations sont faites avec RMSE.
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e d'images

Cumul FD (saillance) FN (saillance)
Saillance \ Wi CcC \ RMSE CcC \ RMSE
Aucune 1 0.742 | 0.814 | 0.742 | 0.814

Wy 0.510 | 1.044 | 0.504 | 1.049

Reelle Wo 0.733 | 0.826 | 0.731 | 0.829
W3 0.830 | 0.678 | 0.821 | 0.692

Wy 0.825 | 0.686 | 0.754 | 0.797

Wy 0.387 | 1.142 | 0.388 | 1.140

Permuee | w; 0.725 | 0.836 | 0.722 | 0.840
W3 0.764 | 0.815 | 0.750 | 0.835

Wy 0.778 | 0.787 | 0.744 | 0.813

Table 8.2 { Comparaison des performances des netriques de qualie, lorsque que la dierence absoluest
utiliee pour calculer la carte de distorsion.

Avec les cartes de saillance< permuee >, aucune \eritable anelioration de la pediction n'est obsenee en
termes de CC et de RMSE, et méme parfois des ceeriorations de la pediction sont obseres. Le méme constat
est fait avec les fonctions de cumulvs et wy, ce qui signi e que les aneliorations de la pediction constates avec
la saillance eelle et ces deux fonctions de cumul ne sont pas dues au hasard. On peut noteregieés performances
obtenues sans l'information de saillanceetant faibles, il est sans doute plus facile de les aneter que dans les
autres casetudes. Ceci peut expliquer en partie la nette anelioration des performances obtene dans ce cas.

Dans le cas des cartes de distorsions issues de SSIM (cf. tableau 8.3), aucune \eritable dioeation de la
pediction n'est obsenee, ni en terme de RMSE, ni en terme de CC, et cela quels que soietté fonction de cumul
et le type de saillance utili®s. Les observations sont les mémes en utilisant les cartele saillancepermute. Ces

observations semblent montrer que la facon de prendre en compte l'information saillance n'egtas e cace.

Cumul FD (saillance) FN (saillance)
Saillance | w; CC |RMSE| CC |RMSE
Aucune 1 0.827 | 0.686 | 0.827 | 0.686

W1 0.820 | 0.696 | 0.821 | 0.695

Reelle Wo 0.827 | 0.686 | 0.827 | 0.686
W3 0.820 | 0.696 | 0.821 | 0.695

Wy 0.825 | 0.688 | 0.828 | 0.685

w1 0.811 | 0.713 | 0.818 | 0.701

Permuee | w; 0.827 | 0.684 | 0.828 | 0.684
W3 0.811 | 0.713 | 0.818 | 0.701

Wy 0.826 | 0.685 | 0.828 | 0.684

Table 8.3 { Comparaison des performances des netriqgues de qualie, lorsque
calculer la carte de distorsion.

que la SSIM est utdis pour

Dans le cas des cartes de distorsions calcuees selon le méme mockle que dans la naiegVQA (cf. tableau
8.4), aucune \eritable anelioration de la pediction n'est obsenee, ni en terme de RMSE, ni en terme de CC,
et cela quels que soient la fonction de cumul et le type de saillance utilises. Comme dans tas des cartes de
distorsions issues de SSIM, l'utilisation les cartes de saillancpermute conduit aux mémes observations.

En congquence, l'impact positif de I'information de saillance sur la pediction n'est pas aussi clairementetabli
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Cumul FD (saillance) FN (saillance)
Saillance\ Wi CcC \ RMSE CcC \ RMSE

Aucune 1 0.885 | 0.580 | 0.885 | 0.580
Wy 0.842 | 0.671 | 0.847 | 0.660
Reelle W> 0.883 | 0.583 | 0.884 | 0.582
W3 0.842 | 0.671 | 0.847 | 0.660
Wy 0.866 | 0.621 | 0.884 | 0.583
Wy 0.860 | 0.634 | 0.861 | 0.633
Permuee | w, 0.885 | 0.580 | 0.884 | 0.581
W3 0.860 | 0.634 | 0.861 | 0.633
Wy 0.878 | 0.595 | 0.885 | 0.580

Table 8.4 { Comparaison des performances des netriques de qualie, lorsque que le mocele bas delettes de
la netrique WQA est utili pour calculer la carte de distorsion.

gue pevu. La pediction n'est pas anelioee, méme s'il existe des exceptions losque I'on utilise la fonction de
cumul ws et les cartes de distorsions reposant sur la dierence absolue. Les quatre fonctions de cumul ilitees
favorisent les distorsions pesentes sur les zones de saillance au cetriment des aaf. Les fonctions de cumul
w; et wz sont plus enalisantes pour les distorsions pesentent dans les zones n'attirant pas l'attentn, que
les fonctions de cumulw, et wy. Les fonctions de cumul et la fabrication de la saillance moyenne peuvent étre
suspecees pour expliquer la non-arelioration de la pediction. Cette dernere est examiree dans la section

suivante.

8.4.2.2 Evaluationa partir de la straggie visuelle et du jugement de qualie d'observateurs
particuliers

A n decarter les causeseventuelles de la non-anelioration de la pediction due sa letude du comportement
de l'observateur moyen, les comportements de huit observateurs particuliers sontetudis. Leur carte de saillance
et leur note de qualie individuelle sont utiliees pourevaluer les mesures objectves de qualie. Pour chaque
observateuretude, les netriqgues de qualie sontevallees en comparant les notes individuelles et les MOSp (a
plutét devrait-on-dire ici les notes pedites) sur I'ensemble de la base d'images et en utisant deux indicateurs :
le coe cient de corelation lireaire (CC) et I'erreur quadratique moyenne (RMSE). Les esultats sont pesenes
pour un observateur dans le tableau 8.5 et pour les huit observateurs consiceies en annexC.

Dans le cas des cartes de distorsion bases sur la dierence absolue, aucune \eritable afieration de la
pediction n'est obsenee quels que soient la fonction de cumul, le type de saillance tili® et I'observateur
consicee. Les moyennes des CC sont respectivement 0;08 et 0;07 pour la saillance de type FN et FD. Les
esultats sont tes variables d'un observateura l'autre.

Dans le cas des cartes de distorsion issues de SSIM, les observations sont les méme¥ 8 pas d'anelioration
de la pediction, quels que soient la fonction de cumul, le type de saillance utilie et'observateur consicee. Les
moyennes des CC sont respectivement 0;01 et 0;02 pour la saillance de type FN et FD. Les esultats sont
aussi tes variables d'un observateura l'autre.

On n'observe pas d'anelioration de la pediction, méme si, pour un observateur, on utilise b saillance eelle
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Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions | Saillance | w; CC [RMSE CC [ RMSE

Aucune 1 0.646 | 0.924 | 0.646 | 0.924
W1 0.560 | 1.002 | 0.571 | 0.994
Reelle 7 0.649 | 0.920 | 0.649 | 0.921
W3 0.599 | 0.969 | 0.644 | 0.926
Di Abs Wy 0.609 | 0.960 | 0.660 | 0.909
W1 0.469 | 1.069 | 0.456 | 1.077
Permuee | w; 0.645 | 0.925 | 0.643 | 0.926
W3 0.530 | 1.026 | 0.550 | 1.010
Wy 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
Reelle Wo 0.741 | 0.813 | 0.741 | 0.813
W3 0.711 | 0.851 | 0.712 | 0.850
SSIM Wy 0.732 | 0.824 | 0.741 | 0.813
W1 0.702 | 0.863 | 0.700 | 0.865
Permuke | ws, 0.741 | 0.813 | 0.741 | 0.813
W3 0.702 | 0.863 | 0.700 | 0.865
Wy 0.733 | 0.824 | 0.741 | 0.814

Table 8.5 { Observateur ne1 : Comparaison des performances des netriques de qualie, lorsque que la dierence
absolue et la SSIM sont utilises pour calculer les cartes de distorsion.

correspondant aux zones de l'image qu'il a » pour construire son jugement de qualie. En congquence, la
construction de la saillance moyenne n'explique pas la non-anelioration de la pediction brsque I'observateur

moyen est consicke.

8.4.3 Discussion

Quatre fonctions de cumul bases saillance ontet testees dans le but d'aneliorer levaluation objective de
la qualie d'image. L'attention visuelle eelle, enregistee au travers des mouvements oculaires des observateurs
lors d'une campagne devaluation de la qualie, est utilie. Les esultats globaux montrent que l'anelioration
de la pediction n'est pas clairementetablie. Certes l'anelioration de la pedicti on sur certains cas particuliers
montrent que l'attention visuelle peut étre ineressante, mais la non-anelioration g ererale laisse penser que la
facon de prendre en compte l|'attention visuelle ne peut se limitera une simple porkration spatiale.

Les esultats des travaux ecents de Larson al. [Larson 08] nenent a des conclusions similaires. Dans
[Larson 08], les auteurs poncerent des netriques existantes (PSNR, SSIM [Wang 04a], VIF [Shikh 06a], VSNR
[Chandler 07] et WSNR) par de l'information de saillance issue de tests experimentaux. Les &s oculonetriques
sont les mémes que dans [Vu 08] et ontet cecrits section 8.3.2.3. Les donrees oculorteques sont utiliees pour
segmenter les images en trois types de egions, cela en fonction du nombre de xations par pixel :

{ les egions de non-inerét ( non-ROI, jamais »es),

{ les egions d'inerét secondaire (2nd-ROI, nombre de xations par pixel in&rieura la moyenne),

{ les egions d'inerét primaire ( 1st-ROI, nombre de xations par pixel sugerieura la moyenne).
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La ponceration d'une netrique est ealiee en calculant une note pour chaque type de egions puis en combinant

lireairement les 3 notes obtenues :

Etot = 1st rRoi Eist rot + 2nd ROl E2nd ROl * non ROl Enon ROl ; (8.11)

al Ey estla note nale, Eist roi, E2nd rol €t Enon rol SONt les notes pour les trois types de egions, et

1st ROl s 2nd ROI €l non ROl SoOnt les poids accordes aux notes de chaque type de egions. Les esultats
montrent une tendance a l'anelioration des performances des netriques lorsque la poretation est utiliee,
cependant les esultats sont variables d'une netrique a l'autre et aucune anelioration n'est trouvee comme
vraiment signi cative.

A la vue de ces esultats, une ponckration des cartes de distorsions par la saillance, qui serlitea donner plus
d'importance aux distorsions appartenant aux zones de forte saillance, ne semble pas étre la bonapproche.
La construction du jugement de qualiea partir des distorsions spatiales semble plus complexeAu cours de
son processus devaluation, un observateur va explorer l'image a evaluer, et au cours de atte exploration il
va rencontrer des distorsions plus ou moins importantes. Toutes les distorsions qu'il auraencontees au cours
son exploration de limage vont plus ou moins contribuera la construction de son jugement de qalie. Son
exploration de I'image ne va pas &tre uniforme et l'observateur passera plus ou moins de tema explorer les
dierentes zones de limage. Il est possible qu'il passe beaucoup de tempsa chercher des dissions dans des
zones ai celles-ci ne sont pasevidentes. De méme, il est probable qu'il ne passe pas beaucalgptemps sur les
zones al les cegradations sontevidentes petrant s'ineressera des zones pas encae exploees.

Un observateur peut donc passer moins de temps sur une cegradation evidente que sur une degradan
plus discete. Dans le premier cas, la saillance est faible, mais la contributiona la no¢ de qualie estelewee. La
saillance est faible car I'observateur n'est rese que peu de temps sur cette distorsion, et laotributiona la note
de qualie estelewee car la distorsion est importante par congquent la géne ocasionree doit |'&tre aussi. Dans
le second cas, la saillance estelewe et la contribution au jugement de qualie est plus faile. La saillance est
elewee car 'observateur est rest plus longtemps sur cette distorsion, et la contributiona la note de qualie est
faible car la distorsion est faible par conequent la géne occasionree doit I'&tre aussil semble que l'information
de saillance et l'intensie des degradations doivent étre consiceees conjointemen dans la fonction de cumul
spatial. Des fonctions de ponceration plus complexe doivent donc étreelaboees.

Ces esultats ne sont pas colerents avec tous les travaux anerieurs [Osberger 98, &land 06]. L'anelioration
de la pediction obsenee dans ces travaux pourrait étre expliguee par une anelioration de la coterence spatiale
des erreurs plutét que par l'information de saillance elle-méme. Comme nous l'avonsevogudans le chapitre 7,
l'information de saillance utilisee dans ces travaux pose probeme. En e et, la saillance estktermireea partir de
mockle d'attention visuelle dont la validie n'a pasee cemontee. Comme nous | ‘avons monte dans la premere
partie de ce chapitre, les strakgies visuelles deployees sur une image en explorath libre et sur la méme image
en tache devaluation de qualie ne sont pas les mémes. Or, les moctles d'attention vsuelle ne prennent pas en

compte la thche de qualie. lls ceterminent plutot la strakgie visuelle ceployee dans le cas d'une exploration

178



Chapitre 8 : Attention visuelle et construction du jugement de qualit e d'images

libre.

8.5 Conclusion

Ce chapitre etait consace a letude de l'attention visuelle enevaluation de qual ie dimages. Cette etude
a repo®e sur des tests oculonetriques eali®es d'une part dans une situation d'expbration libre, d'autre part,
durant une campagne devaluation subjective de la qualie d'images.

Le premier aspectetude concernait levaluation subjective. A partir des donrees ocul onetriques, nous avons
monte que la tache dévaluation de qualie avait un impact sur la stratgie v isuelle. Nous avons monte aussi
gue du point de vue de l'attention visuelle il n'y avait pas d'adaptation visuelle ou d'apprentissage de la tache
devaluation de qualie le au contenu entre le cebut et la n de la campagne d e tests subjectifs devaluation de
qualie que nous avons meree. Ce esultat permet de conforter d'une manere gererale I'utilisation du protocole
DSIS dans une campagne de tests subjectifs devaluation de qualie. Nous avons egalement obsergue les
degradations avaient une in uence sur la strakegie visuelle, méme si cette in uence semble mais importante
gue celle leea la tache.

Le second aspectetude concernait levaluation objective, et voir comment l'attention visue lle participaita
la construction du jugement de qualie. En utilisant l'information de saillance eelle, nous avons monte que
l'utilisation de fonctions de ponceration donnant simplement plus d'importance aux zones de fore saillance, ne
permettait pas d'aneliorer de facon gererale la pediction de netriques de qualit e. Ces esultats ne con rment
pas desetudes de l'art anterieur [Osberger 98, Barland 06] qui montraient une anelioration desperformances.
Cependant et contrairementa nos travaux, les cartes d'importance utiliees dans cegtudes netaient pas issues
de tests experimentaux, maisetaient issues de mockles. Cesetudes mixaient, sans danles sparer, deux pro-
bematiques : la pertinence des mockles d'attention visuelle et 'utilisation de I'attention visuelle pour aneliorer
les performances de netriques.

Davantage de recherches doivent étre merees pour mieux comprendre les mecanismes l@ddtention visuelle
dans une tache déevaluation de la qualie d'images. Il semble que l'information de sillance et l'intensie des

degradations doivent étre consiceees de facon conjointe.
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Chapitre 9

Attention visuelle et construction du
jugement de qualie de viagkos

9.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est letude de l'attention visuelle enevaluation de qualit e de videos. Deux aspects
distincts sont abordes dans ce chapitre. Le premier aspect, concernant plutot levaluation sibjective, s'ineresse
a la strakgie visuelle teploye par les observateurs durant une campagne de tests dojectifs devaluation de
qgualie. Il s'agit detudier Iimpact d'une tache dévaluation de qualie sur | ‘attention visuelle par rapporta une
situation d'exploration libre. Le second aspect, concernant plutot levaluation objective, s'ineressea I'utilisation
de l'information de saillance pour aneliorer des metriques objectives de qualie. Dans le chapitre peedent
nous avons ealie uneetude similaire mais concernant la pesentation d'images xes. Dansle cas des images, le
contenu pesent névolue pas au cours du temps, alors que dans le cas des viceos célcievolue temporellement.
Dans le cas de la viceo, la dimension temporelle du ceploiement de I'attention visudk, c'esta-dire I'ordre dans
lequel les dierentes zones sont exploees, est bien plus importante que dans le cas demages xes. Pour les
images xes, l'attention visuelle etait etudee a I'aide de cartes de saillance, le squelles etaient construites en
cumulant temporellement toutes les xations. Pour les viceos cette facon de faire n'est plus valable, et il devient
recessaire de construire non plus des cartes de saillance, mais des squences de saillance an dengre en
compte la dimension temporelle du deploiement de I'attention visuelle.

Letude de Il'attention visuelle dans le cas des videos soukve les mémes questions queads les cas des images
xes. Les straegies visuelles sont-elles les mémes dans les deux situations ? Les straegisont-elles les mémes
sur les viceos de ekrence et sur les viceos cegracces? Pour tenter de epordre a ces questions, des tests
oculonetriques ontee meres dans les deux situations : en exploration libre et durant une campagne de tests
subjectifs devaluation de qualie de videos.

La premere partie de ce chapitre est consaceea la description des tests experimentauxLa seconde partie est
cedeea letude de l'impact de la tAche devaluation de qualie sur I'atten  tion visuelle. Finalement, la troiseme

partie de ce chapitre est consaceea l'utilisation de la saillance enevaluation objectve de la qualie.
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9.2 Experimentations oculonetriques et tests subjectifs de qualie

Comme introduit pe@demment, les tests oculonetriques ontet ealies dans deux situations dierentes,
correspondant chacunea une tache particulere :
{ une tache d'exploration libre ( Free viewing taskou Free-taskK), ai les observateurs ont pour seule indication
de regarder les viceos le plus naturellement possible.
{ une tache devaluation de qualie ( Quality-task), ai les observateurs ont pour indication devaluer la qualie
visuelle des viceos qui leur sont pesenees.
Les viceos de la base de test decrite section 6.3.1 ontek utiliees pour les ests oculonetriques en exploration

libre et aussi pour les tests oculonetriques en tache devaluation de qualie.

9.2.1 Exploration libre

Durant cette partie des tests, vingt videos sont pesenees aux observateurs. Dix vigos sont les vickos
originales de la base de test et les dix autres sont des versions fortement degrackes deéx viceos originales.
Chaque viceo pesente dure huit secondes, pendant lesquelles I'observateur estbie d'explorer la viceoa sa
convenance. Chaque viceo est peedce d'une equence de transition. Celle-ci constea a cher une image de
gris uniforme pendant quatre secondes. Pendant les deux premeres secondes un point noir clignotaappara’t
successivementa deux positions dierentes et pseudo-akatoires, puis pendant les deux deeres secondes seule
I'image de gris uniforme est a clee. Cette £quence illustee gure 9.1 permet d' < initialiser > I'attention visuelle
des observateurs avant chague nouvelle viceo. Dans le protocole de test, il est demamdiux observateurs de
xer le point noir clignotanta chaque fois qu'il apparat. En xant le point noi r lI'observateur n'est plus focalie
sur la dernere zone »e de la viceo peedente. Les deux derneres secondes ne comgrtant qu'unecran gris
permettenta I'observateur de reposer un peu son syseme visuel avant la pesentaion suivante. Par ailleurs, cette
fquence permet de \eri er la synchronisation entre I'a chage des videos et I'enregistrement des mouvements

oculaires par I'oculonetre.

Figure 9.1 { lllustration de la :quence de transition a ctee avant chaque viceo de tests : a chage d'unecran
gris uniforme pendant 4 secondes aJi un point noir clignotant apparat successivementaleux endroits dierents
durant les 2 premeres.

Les vingt videos sont regroupees et pesenees en deux listes de dix viceos. L'a chage d'une liste de viceos
commence sysematiquement par une phase de calibrage du dispositif oculonetrique. Le calibragdu dispositif

est uneetape tes importante qui conditionne le bon ceroulement des tests oculonetriques. Nous ne reviendrons
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pas sur cetteetape qui a cepet cetailee section 8.2.1 dans le cadre des tests oculonetriques sur images. Le

ceroulement de I'a chage d'une liste de viceos est illuste gure 9.2.

Figure 9.2 { Deroulement de I'a chage d'une liste de vickos en experimentation libre.

9.2.2 Téache dévaluation de qualie

Durant cette partie des tests, une campagne de tests subjectifs devaluation de qualie est raree de bout
en bout. Les esultats de cette campagne sont d'ailleurs utilises dans la section 6.3. Comme daries experi-
mentations sur les images du chapitre peedent, le protocole DSIS Double Stimulus Impairment Scalg est
utilie pourevaluer la qualie des viceos. Le ceroulement d'une pesentation est illuste gure 9.3. Chaque vido
est pesente pendant huit secondes et une quence de transition est peseete pendant quatre secondes avant
chacune d'entre elles. La squence de transition est du méme type que celle cetgidans la section 9.2.1. Une fois
le couple de viceos pesent, lecran de notation est a cke comme dans les tests oculonetriques sur les images
(cf. gure 8.5).

Figure 9.3 { Deroulement d'une pesentation en tache devaluation de qualie (protocole DSIS).

Les cinquante videos sont regrougees et pesentes en dix listes de cing pesentationchacune. L'a chage
d'une liste de pesentations commence sysematiquement par une phase de calibrage. Le cerouteent de I'a -

chage d'une liste de viceos est illuste gure 9.4.

Figure 9.4 { Deroulement de I'a chage d'une liste de pesentations en tAche devaluation de qual ie.
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9.2.3 [eroulement de I'ensemble des tests oculonetriques

Les deux parties des tests oculonetriques (exploration libre et tAche devaluation de qualie) sont decom-
poees en deux eances de manerea minimiser la fatigue visuelle et la lassitude des sérvateurs. Les eances
durent entre 30 et 35 minutes et n'ont pas lieu la méme jourree. La epartition des dierentes listes de vidos
ou de pesentations entre les deux sances est la suivante :

{ premere ®ance : les deux listes de videos (exploration libre), une liste dentrahement (tache devaluation

de qualie) et quatre listes de pesentations (tache dévaluation de qualie);

{ seconde ®ance : six listes de pesentations (tache devaluation de qualie);

A n deviter l'attraction du centre de lecran, I'a chage des videos n'est pas cente sur  celui-ci. Chaque
Viteo est a cleea une position pseudo-akatoire sur lecran. An de eduire | es sources de biais, une liste de
viceos d'entra'nement est pesenee aux observateurs au cebut de la campagne de tests dyjectifs devaluation
de qualie. Ces viceos d'entramement permettent aux observateurs, d'une part, de se faniiariser avec I'outil de

notation, d'autre part de se faire une icke sur l'importance des cegradations qu'ils vont devoirevaluer.

9.2.4 Construction d'une saillance spatio-temporelle

A l'issue des tests oculonetriques sur les viceos, et comme dans le cas des tests sur lemges, nous disposons
d'un enregistrement oculonetrique, pour chaque observateur et pour chaque video visuadee. Chaque enregis-
trement contient les positions successives, dans le etrentiel des images de la ¥&d, du point d'intersection entre
la direction du regard de I'observateur et le plan dans lequel est a clee la viceo. Ces positons successives sont
enregistees toutes les vingt millisecondes. Ces donrees vont nous permettre de constrai une repesentation
spatio-temporelle de la saillance. Comme nous l'avonsevoqte en introduction il n'estpas possible d'utiliser des
cartes de saillance pouretudier la saillance sur des viceos. Les images sont des objetsdeux dimensions (2D)
qui ne varient pas au cours de temps, il n'est donc pas recessaire de prendre en compte la dimenstemporelle
pour ceterminer le dege de saillance de chaque site X;y). Par contre, les vickos sont des objets ayant une
dimension temporelle (2D+t), il est donc recessaire de consicerer celle-ci pour determiner & dege de saillance
de chaque site ¢, x;y).

La premere conequence de la prise en compte de la dimension temporelle est donc le rerapément des
cartes de saillance par la ceation de fquences de saillance. A partir des donrees ooufetriques collecees, une
f£quence de saillance est construite pour chaque observateur et pour chaque viceo visuaés Par analogie avec
les cartes de saillance (cf. section 8.2.5), les ®quences de saillance encodent le dege déasake de chaque site
(t;x;y) des viceos.

La seconde consequence de la prise en compte de la dimension temporelle de l'attentiorswelle se situe au
niveau des mouvements oculaires possibles. Dans le cas des images, les deux principaux type de mmeawnts
oculaires sont les xations et les saccades. Par contre, dans le cas des vidos un troisemgpe de mouvements
esta consicerer : les mouvements de poursuite. En e et, les mouvements de poursuite etantés mouvements

oculaires permettant de suivre un objet en mouvement, ils ne peuvent se produire que dans ¢as des vicos.
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De la méme manere que les xationsetaient symptomatiques de la saillance des objets xesles mouvements

de poursuite sont symptomatiques de la saillance des objets en mouvement.

9.2.4.1 Identi cation des mouvements oculaires

La premere etape de construction des squences de saillance consiste a parcourir chaguenregistrement
oculorretrique an d'identi er les periodes de xations, les mouvements de poursuit e ainsi que les periodes
de saccade. Comme pour la construction des cartes de saillance, les donrees relatives aux saccades seron

supprimees. L'algorithme suivant est utilis :

Algorithme d'identification des fixations et des poursuit es

Pour chaque echantillon :
1 : Calculer la vitesse pointa point de chaque echantillon

2 : Etiqueter chaque echantillon dont la vitesse pointa poin t est inkrieure

a un seuil (25 deg/s) comme fixation ou poursuite, et les aut res comme saccade.

3 : Regrouper les echantillons etiquees en fixation con fcutifs en groupe de fixations
ou poursuites et supprimer des echantillons etiquees e n saccade.

4 : Supprimer les groupes de fixations ou poursuites
dont la duee est inkrieure a 100 millisecondes.

Comme l'algorithme utili® pour les images, cet algorithme est aussi inspie des travaux de Salcci et
Goldberg [Salvucci 00]. Les xations et les poursuites sont identiees grace, d'une parta la vitesse angulaire
du regard (<25/s), d'autre part par comparaisona une duee minimale (100ms). Cependant l'utilisation de
cet algorithme en video recessite de prendre des pecautions. Ces pecautions concernentldierentiation des
mouvements de poursuite par rapport aux mouvements de saccade. Le seuil utilie est de 2§ cependant la
capacie de poursuite de I'oeil est plus importante. A n de ceterminer si l'utilisat ion de ce seuil est probematique
dans notre etude, nous avons analye les mouvements des objets dans nos fquences de test. kessltats de
cette analyse sont donres dans le tableau 9.1. Dans toutes les fquences sauf deux, on obsepe les objets les
plus rapides ont une vitesse inkrieurea 25/s dans les conditions d'observation de nos exgerimentations. L'une
des quences dont la vitesse d'un objet cepasse le seuil est la quenBricksTakeO . Les objets concerres
sont les pointes des ailes des canards lorsqu'ils s'envolent. L'amplitude du mouvement esegrfaible, et cette
situation ne repesente pas une situation de poursuite. L'autre squence pouvant pser probkme est la £quence
ParkJoy. L'objet concerre est un arbre qui passe au premier plan en moins de 800ms. Ce n'est pas un objet
d'inerét a priori et les chances d'avoir une poursuite sur cet objet sont faibles. Dans ces catitions, nous avons
donc consicee que nous pouvions utiliser I'algorithme propos.

Par ailleurs, cet algorithme est dierent de celui utilis pour les images, car il faut ¢ onsicerer les mouvements

de poursuite, en plus des xations. Les groupes de xations (ou poursuites) ne sont plus repemnes par le
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| Squences | Descriptions | Vitesse des objets les plus rapides \

CrowdRun Foule qui court pendant un marathon Coureurs au premier plan 6-8/s

Dance Personnes ceguiees qui dansent Le drapeau (ponctuel) 24-25]/s

. . Canards qui s'envolent 12-13/s

DucksTakeO Canards sur I'eau qui s'envolent Ailes qui battent (amplitude courte) | 30-40/s

Foot Football Joueurs de foot ponctuellement 10-12%/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 traina la n 6-7+/s

ParkJoy Personnes qui courent sur chemin bois| Arbre au premier plan (<800ms) | 30-33/s

ParkRun Personne qui court sur chemin en hiver Le cecor en avant plan S
PrincessRun Femme qui court sur chemin boise Arbre au premier plan 13-14/s

Table 9.1 { Description des vicos, et vitesse de ceplacement des objets les plus rapidetes vitesses sont
calcukesa partir des vecteurs de mouvements, et sont donrees ew's relativement aux conditions d'observation
des tests experimentaux (quatre fois la hauteur des images a chees sur lecran, cf. setion 6.3.1).

barycentre des echantillons les composant, car sinon un mouvement de poursuite serait repest par une
position xe sitlee au barycentre de sa trajectoire. Chaque echantillon qui n'est pas etiquet en saccade garde

donc ses coordonrees, ce qui permet de repesenter correctement les mouvements de poursuite.

9.2.4.2 Construction des quences de saillance

Une fois les mouvements de saccade supprimes, les squences contenant les xations et les poiitess peuvent
etre calcukes. Une ®quence de xations et de poursuitesCS* pour un observateur k peut étre calcuke de
plusieurs facons : soit l'inerét des zones de la viceo cepend seulement de la msence d'une xation (ou d'une
poursuite), soit il epend de la pesence d'une xation (ou d'une poursuite) et de la duree de celle-ci.

Une quence de xations et de poursuites ne cependant que de la pesence d'une ation (ou d'une poursuite)

est calcuke selon la relation :
cstxy)= (t t;x x5y )8 2[LM]; (9.1)

al M est le nombre total dechantillons j de xations et de poursuites, et est le symbole de Kronecker.
Une squence de xations et de poursuites cependant de la pesence d'une xaton (ou d'une poursuite) et

de leur duee est calcuke selon la relation :
cstxy)= (t t;x x5y y) ditiix;y)i8 2 [L;M]; (9.2)

al M est le nombre total dechantillons j de xations et de poursuites, est le symbole de Kronecker et d est
la duee de la xation ou la periode de poursuite.
A n de ceterminer le comportement d'un observateur moyen, les equences de xations etde poursuites de

tous les observateurs sont combirees en une quence de xations et de poursuitanoyenneCs :

X
cstixy)= o CSO(txy); 93)
k=1
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al N est le nombre d'observateurs. La fquence de xations et de poursuites moyenne repesented zones les
plus attractives de la viceo lorsqu'un nombre important d'observateurs est consice.

Tout comme les cartes de xation moyenne pour les images, la £quence de xations et de poursuitesayenne
ne repesente pas vraiment la ealie pour les viceos. Tout d'abord, I'oeil ne xe pas un point sur une viceo,
mais plutét une zone ayant une taille visuelle proche de celle de la fowea. De plus, les gaences de xations
et de poursuites moyennes sont obtenues a partir d'exgerimentations faisant intervenir un appareillage a la
pecision limiee. En e et, si on se ektre de nouveaua ses caraceristiques (cf. tableau 8.1), la pecision du
dispositif oculonetrique est comprise entre 025 et 0:5¢ de champ visuel. A partir de ces deux consicerations,
des £quences de densit de saillance DS sont obtenues par convolution des £quenceskdéons et de poursuites

moyennes CS avec une fonction gaussienne bi-dimensionnege :

DS(t;x;y) = CS(t;x;y) g (Xy); (9.4)

avec .

g (xy)= 52 7 (9.5)
Lecart type  est prisegala 0:5e.
Sauf pecision de notre part, ce que nous appellerons par la suite £quence de saillances, fera ekrence en

faita une £quence de densit de saillance.

9.3 Impact de la thche dévaluation de la qualie sur l'attention vi-
suelle

Nous avons obsene peedemment sur les images que les strakegies visuelles ne sont paentiques sui-
vant les situations et que la tache devaluation de qualie in uercait le ceploi ement de l'attention visuelle des
observateurs. Mais qu'en est-il pour des viceos ?

L'analyse des donrees oculonetriques collecees durant les exgerimentations cecries dans la section 9.2,
devrait nous permettre d'apporter deseements de eponsea cette question. Nous rappebns que les equences
originales pesentes en exploration libre correspondent aux squences de ektreres pesentes en tache deva-
luation de qualie. A n deviter les ambigu ks, nous utiliserons par la suite le terme < ekrence > pour cesigner

les quences originalesa la fois en exploration libre eta la fois en tache devalation de qualie.

9.3.1 La tache et la duee des xations/poursuites

A partir des donrees oculonetriques, la duee moyenne de xation (ou poursuite) est calcuee pour chaque
observateur et pour chaque viceo dans les trois situations suivantes :

{ la vicko de etrence est visuali®e par les observateurs en exploration libre.

{ la viceo de eErence est visualiee par les observateurs en tache devaluation de qualie. Cette vicko est

pesente juste avant la version degraceeaevaluer.
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{ une version cegracte de la méme viceo est visualiee par les observateurs en tachebdaluation de qualie.
La duee moyenne de xation par viceo pesente est obtenue en calculant la moyenne s duees moyennes de
xation de chaque observateur pour cette vicko. La gure 9.5 donne la duee moyenne de xation dans les trois
situations mentionrees ci-dessus. On observe que les duees moyennes de xations sontrdaires entre les trois
situations. La duee moyenne de xation varie d'une situationa une autre, ainsi que d'une viceoa une autre

entre 404 ms et 545 ms.
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Figure 9.5 { Duee moyenne des xations (ou poursuites) par viceo de ekrence en exploration libre et en
tache devaluation de qualie. L'intervalle de con ancea 95% est donre pour chaque cas.

A la dierence de ce que nous avions obsene pour les images, cette composante de la straegiesuelle ne
semble pas etre modiee par la tache de qualie dans le cas des viceos. La dimensih temporelle intringeque
des videos joue certainement un réle dans le rythme donre au ceploiement de l'attention visuelle. Grace au
caracere intemporel des images, I'observateur peut aller et venir librement sur les derentes zones de celle-ci
dans n'importe quel ordre et sans que cela ait une incidence sur le contenu qu'il va y troev. Par contre la
dimension temporelle des viceos contraint I'observateura adapter continuellement sa staegie visuellea la viceo.

Il n‘est plus aussi libre dans son exploration, car le contenu des dierentes zones spatiales vaitemporellement.
Il ne peut donc plus aller et venir sur les dierentes zones spatiales sans que cela ait unendgidence sur le
contenu qu'il va y trouver. Dans le cas des images, nous avionsemis I'hypothese que$ observateurs tentaient
de nemoriser certaines zones lors des pesentations des images de etrence en tAchewdluation de qualig, ce

qui avait pour e et d'allonger la duee moyenne des xations dans ce cas. Ce comportement est moinplausible

dans le cas des vickos, car le contenu de chaque zone spatiale est susceptible de changera tmament. Dans
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un contexte devaluation de qualit, il est possible que les observateurs priviegient le nombre de zones exploees,
plutét que le temps consacea chaque zone. Cette hypotlese est plausible avec lesuges moyennes de xation

obsenees dans les dierentes situations.

9.3.2 La tache et les £quences de saillance

A partir des donrees oculomretriques, des squences de saillance sont construites poahaque video pesente.
Ces quences de saillances sont compaees les unes par rapport aux autres pour dierentesigitions. La gure
9.6 illustre les dierentes comparaisons que nous avons e ectiees :

{ test A), ekrence en tache de qualie versus etrence en exploration libre : dans ce premier essai, nous
mettons l'accent sur I'in uence de la tache sur le comportement oculomoteur. Est-ce que Eobservateurs
regardent les mémes egions ?

{ test B), ekrence en tAche de qualie versus premere etrence en tac he de qualie : I'objectif ici est de
montrer (ou pas) que les observateurs adaptent leur stratgie visuelle pour inspecter la vé® de ekrence
dans une tache devaluation de qualie.

{ test C), vidco cegracke en thche de qualie versus etrence en exploration libre : il est bien connu que
la tAche de qualie agit sur le ceploiement de l'attention visuelle. Mais nous ne svons pas dans quelle
mesure une tache modi e l'attention visuelle. Cette question est abordee ici encomparant les fquences
de saillance mesuees en exploration libre et en tache de qualie. En outre, les cegrdations modi ent-elles
les :quences de saillance ?

{ test D), vicco degracke en tAche de qualie versus sa e&rence assocee en tache de qualie: lors de
l'utilisation du protocole DSIS, la straegie visuelle est-elle la m&me pour la ekrence et pour la viceo
cegracke ?

{ test E), video cegradke en exploration libre versus egrence en exploration libre : les degradations ont-elles
un impact sur la straegie visuelle en exploration libre ?

An de comparer les dierentes quences de saillance, trois indicateurs sont utiles : la divergence de

Kullback-Leibler (KL), le coe cient de corelation (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 cepet pesenes dans la section 8. 3.2 pour la comparaison
de cartes de saillance. Dans le cas des quences de saillance, ces indicateurs sont calcues impagénage avant
d'étre moyenres temporellement.

Le troiseme indicateur est l'aire sous la courbe ROC Receiver Operating Characteristig, noee AUC. Comme
pour les deux premiers indicateurs, la comparaison est e ectiee image par image avant d'étre moyees temporel-
lement. La courbe ROC est un graphe qui mesure la performance d'un classi cateur binaire. Nous allons uitiler

cette methode pourevaluer la ressemblance entre deux ensembles de donreesewk quences de saillance. Pour
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Figure 9.6 { lllustration des dierentes comparaisons e ectiees entre les £quences de saillance.

les cinq comparaisons e ectiees (noees A, B, C, D et E sur la gure 9.6) la ®quence de saillancele etrence
est le premier terme de chaque comparaison. Pour une comparaison donree, les egions ayant unalisnce
superieurea un certain seuil sontetiqueees comme egions >ees (ou poursuivies). La valeur du seuil est »>eea
14. Comme les quences de saillance sont cockes sur 8 bits, la valeur maximale vaut 255 et est obtefarsque
tous les observateurs regardent au méme endroit, au méme momenEtant donre que les exgerimentations
oculonetriques impliquaient 36 observateurs, la contribution d'un observateur particulier est d'environ 7. Une

egion ayant une valeur de saillance sugerieurea 14 corresponda une zone ayantet »>ee au méme instant par

au moins deux observateurs.

Concernant le second terme de la comparaison, appe& outcome> dans la terminologie ROC, 128 seuils
sont utiliees pour binariser la quence, allant de Oa 254. A partir du tableau de contingene 2x2, le taux de
vrais positifs (TPR : True Positive Rate), ainsi le taux de faux positifs (FPR : False Positive Ratg sont calcukes
pour chaque seuil. Les TPR et le FPR sont calcues pour chaque image d'une £quence donreezamt d'étre
moyenres temporellement. En n, la courbe ROC ¢k nie par des couples (FPR,TPR) est ced uite.

Les proprees de la courbe ROC sont rappekes brevement ci-dessous :

{ Si les £quences de saillance sont tes< semblables>, on obtiendra un point dans la partie sugerieure

gauche, ou de coordonrees (0,1), de I'espace ROC;

{ La ligne diagonale divise I'espace ROC entre les zones de bonne ou de mauvaise classi cation. Conteai
ment aux zones de mauvaise classi cation, les zones de bonne classi cation correspondenta une simitie
entre les 'quences de saillance.

L'aire sous la courbe ROC (AUC) est une mesure utile pourevaluer la similarie entre deux squences de

saillance. Une valeur d'AUC de 0.5 indique que la discrimination entre les deux ensemblestedue au hasard,

alors qu'une valeur d'AUC proche de 1 indique une forte similarie.
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La gure 9.7 donne les courbes ROC assoceesa la comparaison A (cf. gure 9.6) comme exemples.

9.3.2.2 Exploration des quences de eérence : in uence de la tache ?

Les esultats des cing comparaisons, sont pesenes dans les gures 9.8, 9.9 et 9.10, pour les indicatsuKkL,
CC et AUC respectivement. Pour chaque indicateur, les valeurs donrees correspondenta gemoyennes de toutes
les viceos issues de la méme viceo de eErence et correspondanta une situabn de comparaison (A, B, C, D ou
E).

On observe que les tendances gererales sont proches d'un indicateura l'autre. La similag entre les ssquences
de saillance depend fortement du contenu de la vicko. On observe que les viccosgsentant des objets d'ineréts
clairement ce nis et localies ( Foot, Hockey, ParkJoy et ParkRun) sont les viceos a les fquences de saillance
sont les plus similaires d'une situationa une autre. Par exemple, I'AUC pour ces viceos est sugrieurea 0:95
quelle que soit la comparaison consiceee. Par contre les viceos ne pesentant pas d'olgts d'ineréts clairement
¢k nis et localies ( CrowRun, MobCal, InToTree) sont les viceos al les quences de saillance varient le plus et
de facon dierencee d'une situationa une autre. La méme observation peut étre faite sur la dispersion inter
pesentation. En e et, les intervalles de con ance sont plus faibles pour les vickos pesentant une ou des zones
d'inerét localises.

Les esultats des comparaisons A et B permettent detudier I'impact de la tAche de quale sur les strakgies
visuelles ceployees pour regarder les vickos de ekrence. Contrairementa ce gie nous avions obsene sur les
images, dans le cas des viceos de etrence la tAche de qualie ne modi e pas claiment l'attention visuelle par
rapporta une situation d'exploration libre, m&me si les esultats sont Egerement dierents d'un indicateura
l'autre en fonction du contenu. Globalement les trois indicateurs ne permettent pas de disnguer les comparaisons
A et B sauf peut &tre :

{ pour le CC avec la vicko PrincessRun,

{ pour le KL avec les viceos Foot et ParkRun,

{ pour 'AUC avec les vickos CrownRun, Foot, Hockey, ParkRun et PrincessRun.

Cependant l'impact de la tAche reste relativement faible. Ce esultat rejoint les obserations faites sur les
duees moyennes de xation. Alors que dans le cas des images de eErence en tacldévaluation de qualie, les
observateurs avaient tendancea s'ineressera des zones autres que celles regarcees erpkxation libre, dans
le cas des vickos, les observateurs ont tendance a regarder les mémes egions des vgstde etrence qu'en
exploration libre.

Contrairementa ce que nous avions obsene sur les images, les esultats des comparaisons C esbnt proches,
méme si les esultats sont Egrement dierents d'un indicateura 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 vicdeos Foot et InToTree,

{ pour le KL avec la viceo InToTree,

{ pour 'AUC avec la vikeco CrownRun.
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Figure 9.7 { Courbes ROC assoceesa la comparaison A. Les gures (a), (b), (c), (d) et (e) repesatent
respectivement les graphes correspondanta la pesentation de la viceo de efrence en tache de qualie peedent
la pesentation des versions cegradees pour les cing niveaux de cegradations (du iveau de degradations le plus
faible au niveau le pluselew). Ces courbes sont utilises pour calculer les valeurs AUC correspondantes.
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Figure 9.8 { Moyennes des divergences de Kullback-Leibler calcuees pour chaque viceo d'orige. Comme le
montre la gure 8.9, les valeurs de KL sont calcukes pour les cing tests (cf. gure 9.6 : AB, C, D et E). Pour
chaque valeur l'intervalle de con ancea 95% est donre.

Ces esultats sont colerents avec les esultats du paragraphe peedent nmontrant que les vidcos de egrence

sont plutét exploees de la méme manere quelle que soit la situation.

9.3.2.3 Inuence de la t&che sur I'exploration des £quences agraces

A linverse les esultats des comparaisons A et C d'une part, et B et D d'autre part, indiquent que la tache
devaluation de qualie a une in uence sur le ceploiement de l'attention visuell e en ce qui concerne les vickos
degrackes, autrement dit les vickosaevaluer. La tendance gererale montre que les dierences entre les £quences
de saillance des videos degrackes en tAche de qualie et la ekrence en explorabn libre sont plus importantes
gue les dierences entre les viceos de ekrence en tache de qualie et la ekrence en exploration libre. De méme,
la tendance gererale montre que les dierences entre les quences de saillance degkbs degracees en tAche de
gualie et la premere ekrence en tache de qualie sont plus importantes que les dierences entre les viceos de
ekrence en tache de qualie et la premere ekrence en tache de qualite. De plus, les intervalles de con ance
sont plus importants dans les comparaisons avec les versions cegracees que dans les comparaises les vickos
de ekrence, ce qui indique une plus grande dispersion inter pesentation. La tacle de qualie semble donc avoir
une in uence sur l'attention visuelle ceployee lors de I'exploration des videos degr adees.

Les esultats de la comparaison E indiquent qu'en exploration libre les degradations ont tres peu d'in uence
sur le ceploiement de l'attention visuelle. De toutes les comparaisons de £quences de daiice e ectiees, c'est

celle pour qui leseements compakes sont les plus similaires. Cette observation renforceiti uence de la tache
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O (A) Réf. en tache de qualité vs Réf. en exploration libre
O (B) Réf. en tache de qualité vs Premiére Réf. en tache de qualité
v (C) Dég. en tache de qualité vs Réf. en exploration libre
ir <! (D) Dég. en tache de qualité vs Réf. en tache de qualité
(E) Dég. en exploration libre vs Réf. en exploration libre
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Figure 9.9 { Moyennes des Coe cients de Corelation calcukes pour chaque viceo d'origine. Commele montre
la gure 8.9, les valeurs de CC sont calcukes pour les cing tests (cf. gure 9.6 : A, B, C, D et E).Pour chaque
valeur, l'intervalle de con ancea 95% est donre.

de qualie sur les viceos cegrackes, car il apparat clairement que les dierences entre les squences de saillance
constakes dans le paragraphe pe@dent, ne sont pas dues aux seules cegradations, mais &it que les viceos

degrackes se trouvent étre les videosaevaluer.

9.3.3 Discussion

Les dierentes comparaisons nous montrent deux esultats importants :

{ une tache de qualie a peu d'in uence sur l'exploration des viceos de ekrenc e,

{ une tache de qualie a de I'in uence sur l'exploration des viceos cegrackes.
Le premier esultat est dierent de ce que nous avions obsene sur les images xes, al latache semble avoir une
in uence aussi sur I'exploration des images de etrence. Pour les images, nous avionsemit I'nypthese que lors
de levaluation de qualite avec le protocole DSIS, les observateurs tentaient & nemoriser certaines parties de
I'image de etrence en peparation de levaluation de l'image qui suivait. Dans le cas de la viceo ce comportement
n'‘est pas reproduit. Comme explige peedemment, nous supposons que la dimension temporalde la vicco
prive l'observateur de la libere recessaire a l'expression de ce comportement. La dnension temporelle des
viceos contraint 'observateura adapter continuellement sa straegie visuellea la v icko. Il n‘est plus aussi libre
dans son exploration, car le contenu des dierentes zones spatiales varie temporellement.

On peut donc en ceduire que dans le cas de la viceo deux strakgies visuelles direntes se distinguent. Dans

le cas de la vicko, comme dans le cas des images, l'utilisation de l'attention visuelle poavaluer la qualie se
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Figure 9.10 { Moyennes des Aires sous les courbes ROC (AUC) calcukes pour chaque viceo d'origin€omme
le montre la gure 8.9, les valeurs de AUC sont calcukes pour les cing tests (cf. gure 9.6 A, B, C, D et E).
Pour chaque valeur l'intervalle de con ancea 95% est donre.

trouve confronee aux mémes questions. Si la strakgie visuelle n'est pas la mémeur les vickos de ekrence
et sur les viceos cegrackes, quelle strakgie doit-on utiliser ? Doit-on utiliser I' attention visuelle ceployee sur la
viceo de ekrence ? Ou bien celle ceployee sur la vicko degradce ? O u bien les deux? Comme dans le cas des
images, notre etude sera dedeea l'exploration de la solution consistanta utiliser | 'attention visuelle ceployee
sur la viceo cegracke.

Faisons maintenant I'hypottese que la \erie terrain nous ait permis de comprendre comment lattention
visuelle pouvait permettre d'aneliorer les performances de netriques de qualie de vdeos. Létape suivante
est de pedire l'attention visuelle. Dans cet optique, les consicerations e ectlees dansla section 8.3.3 sur les
mockles d'attention visuelle des images restent valables pour les mockles d'attention guelle de vidcos. Ces
mockles devront d'une part étre capables de prendre en compte I'in uence de la tache deualie et d'autre
part &tre capables de moctliser les dierences de stratgies ceployees entre les videos de ekrence et les viccos

degrackes.
9.4 Impact de l'attention visuelle sur les performances de netriques

de qualie

L'attention visuelle est suppose pouvoir étre unekment important pour aneliorer I' evaluation objective
de la qualie. Dans le chapitre pe@dent concernant les images xes nousetions partis de I'hypottese qu'un

artefact qui apparat sur une egion d'inerét est beaucoup plus génant qu'une degradation apparaissant sur
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zone de moindre inerét. Ainsi, nous avons tent d'aneliorer des netriques de qualie d'images, par le biais
de l'information de saillance, en donnant plus d'importance aux degradations sitiees sur les egons de forte
saillance au cetriment des cegradations sitiees sur les autres egions. Les esultats degxperimentations que nous
avons merees sur les images, nous ont monte que le probemeetait plus complexe etuune simple ponceration
lireaire ne su saient pas. Mais qu'en est-il dans le cas de levaluation objective de la qualie de vickos? C'est

ce que nous allons analyser dans cette section.

Cetteetude est rendue possible grace aux tests oculomnetriques ealies pendant ua campagne dévaluation
de qualie et cecrits dans la section 9.2. Nous disposons donc d'une part des MOS, d'aué part de l'information
de saillance correspondant aux zones des viceos que les observateurs ont exploees pour coasé leur jugement
de qualie. Dans cette etude, dierentes fonctions de cumul spatial bases sur I'inf ormation de saillance sont
examirees. Nous nous e oicons de epondrea la question suivante : est-ce que le recours dinformation de
saillance dans une fonction de cumul spatial des distorsions permet d'arneliorer la pediction d'une netrique de

gualie de vickeos ?

9.4.1 Metriqgues de qualie fonekes sur la saillance

Dans nos experimentations, plusieurs netriques de qualie simples exploitant la sailance visuelle sont tesees.
Ces retriques sont basees sur la metriqgue VQA propose dans le chapitre 6. Dierentes fonctions de cumul spatial
sont tesees. Ces fonctions interviennent au niveau du cumul spatial par image des fquences de dissions

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'icee est d'utiliser l'information locale de saillance a n de poncerer la valeur locale des distorsions spatio-
temporelles dans le méme esprit que ce qui aet fait dans la literature pour les mages xes. La forme grerale
d'une telle fonction de ponceration spatiale adapeea la video est donree par :

PK IDL
k=1 |

. LWitxy) VE@EGXxyY) %
DS = P

: (9.6)

v

K L Ly
k=1 1=1 Wi (t’ X’y)

al D? repesente le niveau de distorsions par image apes ponceration par la saillanceK et L sont respective-
ment la hauteur et la largeur de l'image, w; (t; X;y) est la ponceration attribiee au site ( t;Xx;y), i d nissant la
fecon de concevoir la fonction de ponceration, etﬁt;x;y repesente la carte de distorsions spatio-temporellesa
l'instant t, autrement dit la valeur de la distorsion au site (t;x;y). Deux valeurs de s ontet tesktes : 1 et 2.

Cette fonction de ponceration remplace le cumul spatial & ni dans la relation (6.1).

Six fonctions dierentes w;, utilisant l'information locale de saillance, ontee testes. Ces fonctions sont
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donrees par :
wi(t;Xy) = SMn(t;xy)
Wo(t;X;y) =1+ SMy(t;xy)
w3(t; X y) = SM(txy)
wa(t;x;y) =1+ SM(txy)
ws(t;X;y) = SMp(t; X;y)
We(t;X;y) =1+ SMy(t;x;y)

(9.7)

al SM(t;x;y) 2 [0; Smax ] €st la carte de saillance non normaliea l'instantt, SM(t;x;y) 2 [0; 1] est la carte
de saillance normalieea linstant t, et SMy(t;X;y) est une version binarige de la carte de saillancea l'instant
t. Les cartes de saillance sont calcukes en fonction du nombre de xations. La version binaeg de la carte de
saillance est ealise avec une valeur de seuil »ea 14, ce qui correspond aux zonesees au méme moment
par au moins deux observateurs (cf. section 9.3.2.1).

Le niveau global de distorsionsD d'une viceo est calcue au moyen du cumul temporel long terme c ni

dans la section 6.2.2 par la relation 6.2.

9.4.2 Analyse quantitative

Les mesures objectives de qualie de viceos tesees sont donc bases sur six fonctions de cuhspatial.

Comme peedemment, une fonction psychonetrique (cf. relation (6.5)) est utilie pour t ransformer le niveau
de distorsionD en MOS pedit (MOSp), tel que recommance par le groupe de travail VQEG [VQEG 00] :

Pourevaluer I'impact de I'information de saillance, les dierentes netriques bases sail lance sont compaees
aussi aux approches classiquesv{ = 1 dans la relation (9.6)).

Nous nous ineressons ici au comportement de I'observateur moyen, c'est pourquoi les sagnces de saillance
moyenrees sur l'ensemble des observateurs sont utilises. Les netriques de qualisontevalilees en comparant
les MOS et les MOSp sur I'ensemble de la base de vickos pesente dans la section36l et en utilisant trois
indicateurs de performance : CC, SROCC et RMSE. Les esultats sont pesenes dans ledbleau 9.2.

Pour s =1, les esultats montrent qu'il n'y a pas d'anelioration gererale des performances. Les performances
sont méme egerement moins bonnes pour les poncerationswy, wz et ws que pour la version sans ponceration
(w; =1). Les CC valent respectivement 0:014, 0:014 et 0:013 pour les poncerationsw;, wz et ws. Les
fonctions de cumulw;, w3 et ws sont plus genalisantes pour les distorsions pesentes dans les zones n'attirant
pas l'attention, que les fonctions de cumulw,, w, et wg. En e et, les fonctions de cumul wy, ws et ws utilisant
directement la saillance, si celle-ci est nulle le poids des distorsions pesentes dans les zem®rrespondantes
I'est aussi. Par contre les fonctions de cumulw,, w,; et wg sont de la forme (1 + Saillance), ce qui permet
de donner un poids non nul aux distorsions pesentent dans les zones de saillance nulle. Il semiglenc que la
ponceration par la saillance ne doive pas trop penaliser ces zones h. Cette observationetait ausi valable dans
le cas des images (cf. section 8.4.2.1). Pour les autres poncerations les esultats sonteqailentsa la version

sans ponceration (w; = 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

Wo 1 0.889 0.904 0.525

Reelle W3 1 0.875 0.903 0.554
Wy 1 0.883 0.908 0.538

Ws 1 0.876 0.904 0.553

Ws 1 0.89 0.906 0.524

Aucune 1 2 0.892 0.9 0.519
Wy 2 0.878 0.904 0.548

Wo 2 0.892 0.901 0.519

Reelle W3 2 0.878 0.904 0.548
Wy 2 0.886 0.912 0.532

Ws 2 0.88 0.905 0.546

Wg 2 0.893 0.902 0.517

Table 9.2 { Comparaison des performances des mnetriques de qualie en fonction des dierentes fonctins de
ponckeration w;, des valeurs ¢ et pour un cumul spatial & ni par la relation (9.6).

Pour ¢ = 2, les esultats montrent que les tendances entre les dierentes poncerations sont similaires.
Cependant, on peut observer une anelioration globale des esultats par rapporta la con guration s =1, ce
qui conforte l'icke de donner plus de poids aux distorsions spatiales les plus importantes (cf. sian 5.2).

Les esultats montrentegalement que la fonction de cumul wg produit les meilleures performances quelle
gue soit la valeur de . Cette fonction utilisant une version binarise de la saillance (zones saillantes, zones non
saillantes), on peut remettre en cause l'inerét d'utiliser toutes les valeurs intermediaires de saillance pour la

ponceration des distorsions.

9.4.3 Discussion

Dierentes fonctions de cumul spatial bases sur 'attention visuelle ontet te stes dans le but d'aneliorer
levaluation objective de la qualie de viceos. L'attention visuelle eelle, e nregistee au travers des mouvements
oculaires des observateurs lors d'une campagne devaluation de la qualie, est utiliee. Legsultats montrent que
l'arrelioration de la pediction n'est pasetablie et laissent penser que la facon de prendre en compte l'attention
visuelle ne peut se limitera une simple ponceration spatiale. Les esultats tendenta montreregalement que la
fonction de ponceration ne doit pas trop penaliser les zones de saillance nulle (ou de faiblsaillance) sous peine
de voir les performances cecro'tre.

Ces esultats sont concordants avec ceux obtenus sur les images et leur explication peut étsémilaire. De
méme que pour les images (cf. section 8.4.3), au cours de I'exploration d'une video @valuer Un observateur
peut passer moins de temps sur une degradationevidente que sur une cegradation plus disceteDans le premier
cas, la saillance est faible, mais la contribution a la note de qualie estelewe. La sallance est faible car
l'observateur n'est rest que peu de temps sur cette distorsion, et la contributiona la note de qualie est

elewe car la distorsion est importante par congquent la géne occasionree doit Btre aussi. Dans le second
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cas, la saillance estelewe et la contribution au jugement de qualie est plus faible. Lasaillance estelewe car
l'observateur est rese plus longtemps sur cette distorsion, et la contributiona la note de qualie est faible car
la distorsion est faible par congquent la géne occasionree doit I'ttre aussi. Il sembldonc que l'information
de saillance et l'intensie des degradations doivent étre consiceees conjointenent dans la fonction de cumul
spatial. L'arrelioration des performances de netriques de qualie reposant sur l'utilisation de l'information lee

a l'attention visuelle, demande donc Ielaboration de fonctions de ponceration plus complexes

9.5 Conclusion

Ce chapitre etait dedea letude de l'attention visuelle enevaluation de g ualie de videos. Cette etude fut
possible gracea la ealisation de tests oculonetriques meres d'une part dans une sitation d'exploration libre,
d'autre part durant une campagne dévaluation subjective de la qualie de viceos.

Le premier aspectetude concernait levaluation subjective de la qualie. A partir des donrees oculonetriques,
nous avons monte que la thche devaluation de qualie avait un impact sur la strae gie visuelle deployee pour
regarder les vickos cegrackes a evaluer. Par contre, nous avons monte que la tachedevaluation de qualie
n'in uercait pas clairement le ceploiement de la stratgie visuelle dans le cas des vidos de ekrence. L'impact
de la tache devaluation de qualie n'est donc pas le méme suivant que l'on pesente des images ou des viceos aux
observateurs. Une explication possible eside dans le caracere temporel intrinequeles viceos : la dimension
temporelle des viceos contraint I'observateura adapter continuellement sa straegie visudlea la viceo. Il n'est
plus aussi libre dans son exploration, car le contenu des dierentes zones spatiales variertgorellement. Dans
une situation d'exploration libre, la part du mecanisme bottom-up est sans doute plus importante pour les viceos
gue pour les images. Cependant, lorsqu'il s'agit de regarder les viceosaevaluer, le necasimetop-down lea la
tachea accomplir reste peponcerant.

Le second aspectetude concernait levaluation objective et I'in uence de I'attention visu elle dans la construc-
tion du jugement de qualie. En utilisant l'information de saillance eelle, hous avons monte que I'utilisation
de fonctions de ponderation donnant simplement plus d'importance aux zones de forte saillance negpmettait
pas d'areliorer de facon gererale la pediction de netriques de qualie. Ces es ultats con rment ceux obtenus
pour les images dans le chapitre peedent. Comme nous l'avons evoqle dans pour les imageslavantage de
recherches doivent étre merees pour mieux comprendre les mecanismes de l'attention visuelle damne tache
devaluation de la qualie de vicdeos. L'information de saillance et l'intensie d es degradations semblent devoir

étre consiceees de facon conjointe.
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Conclusion

La troiseme partie de ce nemoire etait consaceea letude du role de l'attention visuelle dans levaluation
subjective et objective de la qualie dimages et de videos. Cette etude repose sur le donrees collecees lors
de tests oculonetriques. Ces tests ontee meres sur des images et sur des viceos, aal fois dans une situation
d'exploration libre eta la fois dans des campagnes devaluation subjective de la qualie visuelle. Le protocole
utiliee lors des tests subjectifs devaluation de qualie est le protocole DSIS. Les donrees collecees ont permis la
construction de \eries terrains repesentes sous la forme de cartes de saillancgour les images et de quences
de saillance pour les vicos.

Concernant levaluation subjective de la qualie, nous avons compae les cartes et les sguences de saillance
obtenues dans les dierentes con gurations. Les esultats les plus importants ont monte que la tAche de qualie
avait une in uence sur le ceploiement de l'attention visuelle. Dans le cas des images, I'in lence de la tAche se
manifestea la fois sur les images de ekrence eta la fois sur les images degrackes, et clde facons dierentes.
Sur les images de ekrence, les observateurs semblent essayer de nemoriser certareones en pevision de
I'image aevaluer qui suit. Par ailleurs, nous avons monte qu'il n'y avait aucun app rentissage de la tache de
gualie du point de vue de l'attention visuelle, confortant ainsi I'utilisation du protocole DSIS. Dans le cas
des viceos, I'in uence de la tache ne se manifeste pas sur les vickos de ekrencenais plutdt sur les vidkcosa
evaluer. L'existence de ces dierentes strakgies visuelles compligue la moctlisation de ‘attention visuelle. Dans
ce contexte, les mockeles d'attention visuelle devraient étre capables d'une part de preire en compte I'in uence
de la tache de qualie et d'autre part de simuler les dierences de strakgies teployees entre les etrences et les
tegrackes. Ce qui,a notre connaissance, n'est pas le cas actuellement.

Concernant levaluation objective de la qualie, nous nous sommes ineresesa l'in uence de l'attention
visuelle dans la construction du jugement de qualie. Pour cela, nous avons utilig information de saillance eelle
pour poncerer les distorsions mesuees au sein de dierentes netriques de qualie. Les fonctions de ponceration
etaient inspiees du peu de literature sur le sujet,a la dierence majeur e que la saillance utilie dans nos
travaux est la saillance eelle et non pas une saillance issue d'un mocele d'atterdn visuelle. Nous avons monte
gue, dans le cas des images comme dans le cas des viceos et contrairementa certains esultats ld literature,
une simple ponceration lireaire des distorsions par I'attention visuelle ne permettait pas d'aneliorer clairement
les performances de nethodes devaluation objective de la qualie. Davantage de rechercteedoivent étre merees
dans les deux cas pour mieux comprendre les mecanismes de l'attention visuelle dans la construetidu jugement
de qualie. Il semble que l'information de saillance et l'intensie des cegradations doivent &tre consictees de

fecon conjointe.
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Plusieurs esultats importants ontee obtenus par les travaux e ectes dans cet te trese. Les contributions
de ce travail touchent levaluation locale des distorsions perceptuelles ainsi quéevaluation globale de la qualie
visuelle d'images et de videos. Ces contributions tentent de epondrea des besoins deilidustrie de l'image et

de la vicko.

Contributions majeures concernant kvaluation locale des distorsions
perceptuelles en images et vicgos

Levaluation locale des distorsions est un des besoins des concepteurs de sysemes de traimhd'images ou
de vickos. A n de epondrea ce besoin, nous avons corcu et ceveloppe des crieres objectifs devaluation locale
des distorsions avec e&rence compkte tant pour les images xes que pour les viceosLes nmethodes proposes

reposent sur une mocetlisation du syseme visuel humain.

Concernant les images xes, nous avons simplie une mocklisation existante du syseme visel humain en
proposant une cecomposition en sous-bande fondee sur la transfornee en ondelettes. De plus, noagons propose
une anelioration de la mocklisation des e ets de masquage par la prise en compte du masquage semi-fd@n

plus du masquage de contraste.

Concernant les vickos, nous avons corcu et ceveloppe une nouvelle approche devaluatin locale des dis-
torsions temporelles. Cette approche repose sur un cumul temporel court terme des distorsions spatialé€se
cumul temporel court terme est une mocklisation foveale du syseme visuel humain simulan levaluation des

distorsions d'une video ealise au travers des mecanismes de ®lection de l'attenton visuelle.

L'absence de \erie terrain ne nous a pas permis de ealiser uneevaluation quantitative de la pertinence des
cartes de distorsions visuelles obtenues pour les images, ou des equences de distorsions visueliEnues pour
les vickos. Cependant, dans le cas des images, nous avonsevalle qualitativement la peménce de nos cartes
de distorsions visuelles par la ealisation de tests comparatifs sur des observateurs. Céssts montrent que nos
cartes de distorsions visuelles ontet petees dans 60% des cas par rapport aux cartesl'erreurs quadratiques

et aux cartes de SSIM.
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Contributions majeures concernant kvaluation de la qualie visuelle
d'images et de viaos

Un autre besoin des concepteurs de sysemes de traitement d'images ou de viceos est levaluaim objective
de la qualie dimages et de videos, ou autrement dit, la construction automatique d'un jugement global de
gualie visuelle. Pour epondre a ce besoin, nous avons propo® des crieres obgctifs de qualie visuelle avec
ekrence compkte pour les images xes et pour les viceos.

Concernant les images xes, nos travaux ont consise a concevoir, cevelopper et valider desretriques de
qualie s'appuyant sur les crieres objectifs developpes pour evaluer localement les distorsions perceptuelles
spatiales auxquelles nous avons ajout ensuite un cumul spatial des distorsions. Ces mgues ontetevallees
a partir d'un ensemble de tests subjectifs de qualie visuelle. Les esultats lesplus importants montrent d'une
part que la prise en compte du masquage semi-local dans la moctlisation des e ets de masquage aneliore
signi cativement les performances des crieres et d'autre part qu'il est possible de simler le comportement
multi-canal du syseme visuel a partir d'une transfornee en ondelettes, avec de bonnesperformances. Par
exemple, dans le cas de la netrique fondee sur la transformee en ondelettes et matlisant le masquage semi-
local, les coe cients de corelation avec les notes subjectives moyennes varient ére 0:919 pour la baseToyamal
(MOS) et 0:943 pour la baseToyama2 (DMOS).

Concernant les viceos, nous avons propos une nouvelle approche déevaluation objective dia qualie. Cette
approche repose sur deux cumuls temporels : un cumul temporel long terme et un cumul temporel abvderme.
Le cumul temporel court terme est celui tevelope dans cette ttese pour levaluation locale des distorsions
perceptuelles spatio-temporelles. Le cumul temporel long terme inegre un comportement asynteique sur les
variations instantarees de distorsions et un e et de saturation perceptuelle. A n devaluer les performances de
notre approche et de les comparer avec celles de nmetriques de la literature, dessts subjectifs devaluation de
la qualie de viceo ontet meres. Les esultats montrent les bonnes performances de l'approche propose ainsi
que la recessit des deux cumuls temporels utili®s. Par exemple, la netrique ge nous avons cevelopee (VQA)
fournit un coe cient de corelation avec les notes subjectives moyennes de 892 sur la base de test utiliee,

contre 0:516 pour le PSNR moyenre temporellement et contre €738 pour le criere VSSIM.

Contributions majeures relativementa l'attention visuelle dans un
contexte dévaluation de la qualie d'images et de viaos

Nous avons appore les premierseements de eponse au role de I'attention visuelle eevaluation de la qualie
visuelle d'images et de viceos. Pour cela, nous avons mere des tests oculonetriquesa lfois dans une situation
d'exploration libre eta la fois dans des campagnes devaluation subjective de la quak visuelle. Les donrees
collecees ont permis la construction de la \erie terrain recessairea nos travaux.

Concernant levaluation subjective de la qualie, nous avons compae les cartes et les sguences de saillance

obtenues dans les situations d'exploration libre et devaluation subjective de la quali visuelle. Les esultats les
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plus importants ont monte I'in uence de la tache de qualite sur le deploiement de l'attention visuelle ainsi que
celle, dans une moindre mesure, des distorsions. L'existence de ces dierentes strategies uiles complique la
mocklisation de l'attention visuelle. Dans ce contexte, les moctles d'attention visuelle devraient étre capables
d'une part de prendre en compte I'in uence de la tache de qualie et d'autre part de simuler les dierences de
straegies eployees entre les ekrences et les degrackes.

Concernant levaluation objective de la qualie, nous nous sommes ineresesa l'in uence de l'attention
visuelle dans la construction du jugement de qualie. Pour cela, nous avons utilige 'Information de saillance eelle
pour poncerer les distorsions mesuees au sein de dierentes netriques de qualie. Les fonctions de ponceration
etaient inspiees du peu de literature sur le sujet,a la dierence majeur e que l'attention visuelle utiliee dans
nos travauxetait la \eritable attention visuelle produite naturellement par les obser vateurs et non pas celle issue
d'un mockle. Nous avons monte que, dans le cas des images comme dans celui des viceos et contrairemant
certains esultats de la literature, l'utilisation de I'attention visuelle ne peu t se limitera une simple ponceration

lireaire des distorsions.

Perspectives

Les perspectives sont multiples et relatives aux dierents sujets abordes dans cettettese.

Concernant levaluation locale des distorsions. Nous avons monte que la prise en compte dmasquage semi-
local pesentait un grand inerét. Cependant, sa mocelisation neriterait d* etre anelioee car I'utilisation de
I'entropie n'est sans doute pas la mesure semi-locale iceale. La e nition d'une mesuresemi-locale permettant
de mieux quali er I'e et de masquage semi-local est un axe de recherche ineressant. Par ailleurs,ruprobeme
ecurant en evaluation locale des distorsions est I'absence de \erie terrain. La conception et la ealisation
d'experimentations permettant d'en constituer une seraient kere ques pour tout e la communaue travaillant
sur le sujet.

Concernant levaluation objective de la qualie visuelle globale d'images aninees, dautres facons de ealiser
le cumul temporel long terme peuvent étre envisagees. On pourrait remettre en quesin la position du cumul
spatial par images le peedent en imaginant un cumul spatio-temporel reprenant le comportementasynetrique
et I'e et de saturation perceptuelle du cumul temporel long terme actuel.

Concernant I'utilisation de l'attention visuelle enevaluation objective de la qualit e, les recherches ne font
gue commencer. Ces recherches doivent passer par la mise au point de fonctions de poncerationgilaboees
gue de simples ponckrations lireaires des distorsions. Ces fonctions doivent pealablemenrttre valicees avec
l'attention visuelle eelle avant que celle-ci ne soit remplaece par le produit d'un mockle d'attention visuelle.
Un axe de recherche peut etre de concevoir une fonction consicerant de facon conjointedlttention visuelle et
l'intensie des cegradations. Par ailleurs, des travaux peuvent étre envisages su la moctlisation de l'attention

visuelle dans ce contexte a n que soit inegrer dans les mockles les aspects cognitifecessaires.
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Annexe A

Biologie du syseme visuel humain

A.1 L'oeil : organe de la vision

Du point de vue fonctionnel, l'oeil peut étre comparea un appareil photo et la eti nea une pellicule photo-
graphique. En e et, le réle de I'appareil photo est de concentrer sur le Im une image nete ni trop sombre ni
trop lumineuse. On y parvient gracea la bague de mise au point qui met I'objet au foyer et au diaphragme qui
s'ouvre et se ferme pour laisser passer juste la bonne quantie de lumere pour la sensiddidu Im. Notre oeil
fait exactement la méme chose,a tout moment de la jourree. La mise au point est assuee par la coee et le cris-
tallin, alors que liris s'occupe d'ajuster la luminosie optimale pour notre etine. Celle-ci, avec ses nhombreuses

couches de neurones, est toutefois beaucoup plus complexe et sensible qu'une pellicule pgoaphique.

Figure A.1 { Coupe transversale de l'oeil.

La premere membrane traverse par la lumere 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'inerieur des pauperes. Avant datteindre les dierentes
egions de la etine, la lumere traverse ensuite la corree qui forme la surfaceexterne transparente et egerement
bomtee au centre de l'oeil (cf. Figure A.1). Comme la corree ne pos®de pas de vaisseauargyuins, elle prend

ses nutriments dans le milieu qui est sitte derrere, 'humeur aqueuse, ainsi quedans celui qui est sitle devant,
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les larmes epandues par le clignement des pauperes.

La lumere traverse ensuite le cristallin, \eritable lentille qui baigne entre | 'humeur aqueuse et I'humeur

vitee qui remplit l'inerieur de l'oeil.

La pupille est le terme employe pour cesigner I'ori ce qui permeta la lumere d'ent rer dans I'oeil et d'atteindre
la etine. Le dianetre de la pupille est controk par l'iris, un muscle circul aire dont la pigmentation donne
la couleura l'oeil, et dont la contraction lui permet de s'adapter continuellement aux dierentes conditions
declairage. Ainsi, la nuit, on aura de grandes pupilles noires parce que notre iris est ouverau maximum pour

laisser entrer le peu de lumere disponible. C'est ce qu'on appelle le e exe pupikire.

Le fond de Il'oeil est pour sa part tapise par la etine qui capte les rayons lumineux Le nerf optique, forne
par les axones des cellules ganglionnaires de la etine, quitte ensuite 'oeil par |'aefie pour rejoindre le premier
relais visuel dans le cerveau. Cette zone de la etine a1 I'information lumineuse est prdue est appeke disque

optique ou tache aveugle.

La scerotique, ou blanc de l'oeil, est en continuie de la corree. Elle forme la paroi dure du globe oculaire et
dans laquelle sont in®eees trois paires de muscles. Ce sont ces muscles oculaires quinpettent les mouvements

du globe oculaire dans les orbites du crane.

Sittee entre la scerotique et la etine, la choro «de est une couche richement vascularisee qui assure la nutrition
de liris et de la etine. Elle contient une couche de cellules pigmentes qui absorent la lumere et qui font que

l'inerieur de notre oeil, visiblea travers la pupille, parat noir.

Dierentes parties de I'oeil participenta la focalisation de I'image sur la etine. L' humeur aqueuse et I'humeur
vitee jouent un réle fondamental dans la focalisation de I'image sur la etine grace au genonene de efraction.
La courbure de la corree accentue aussi la efraction des rayons lumineux virtuellement parales provenant
d'objets teseloigres. Le cristallin contribue egalement, mais dans une moindre mesure, a efracter les rayons
lumineux venant de loin pour qu'ils convergent en un seul point sur la etine. Cependang plus courte distance,
a partir de 9 netres et moins environ, le cristallin joue un réle beaucoup plus actif pour nous aidera faire la

mise au point.

Une fois que la lumere a atteint la etine en y formant une image ni trop sombre, ni trop lumineuse, le

syseme optique de I'oeil a joe son réle. C'est maintenanta la etine de jouer le sien.

A.2 La etine

Pour voir, il faut d'abord que l'oeil forme une image pecise de la ealie sur la retine. Il faut ensuite
gue lintensie lumineuse soit transformee en in ux nerveux par les cellules photoeceptrices de celle-ci. Le
traitement de I'image par le syseme nerveux devient alors possible et il commence non pas dans lergeau mais

imnediatement dans la etine elle-méme.

208



Annexe A : Biologie du syst  eme visuel humain

A.2.1 La etine : Une structure multicouche

Concetement, la etine est une ne pellicule de tissu nerveux ayant la consistance etlepaisseur d'un papier
a cigarette mouile (0.1a 0.5 mm). Les neurones de la etine sont organies en trois coudes principales £paees
par 2 couches internmediaires a1 se font surtout des connexions entre les dierents nerones.

La premere couche sittee en profondeur contient les photoecepteurs qui sont les seules deles de la etine
capables de convertir la lumere en in ux nerveux. Les photoecepteurs eagissenta di erentes longueurs d'ondes
et dierentes intensies lumineuses. lls sont ®£paes en deux grandes familles : lescones et les batonnets. La

epartition des cones et des batonnets n'est pas uniforme sur la etine comme nous l'indige la gure A.2.

Figure A.2 { Repartition des cellules photoeceptrices sur la etine.

Les cones se concentrent au centre de la etine dans une egion appeke la feg, alors que les batonnets,
beaucoup plus nombreux, sont sitles dans la etine geriprerique. Le nombre de photorecepteurs connecesa une
méme cellule ganglionnaire est aussi beaucoup plus grand en geripkerie. L'e et combire decette organisation
est d'accro'tre la sensibilie a la lumere en geripterie de la etine . La contrepartie est que la pecision de
I'image sou re de la convergence de nombreux photoecepteurs sur une méme cellule ganglionnairUne bonne
acuite visuelle comme celle de la etine centrale demande en e et un faible rapport photoecepeurs/cellules
ganglionnaires. Elle est aussi favoriee par les cones de la fowea qui sont tesgiits et tasses les uns contre
les autres. Plus on seloigne de la fowea, plus la taille des coOnes augmente ainsi que lfEce entre eux, les
batonnets remplissant I'espace restant. Malge la grande densit des cones dans la foweda petitesse de cette
egion fait en sorte que seulement quelques pourcents des cones de la etine s'y trouverDes etudes portant
sur les cones ont permis de les diviser en trois grandes cakegories en fonction de leur sensiiiux longueurs
d'ondes lumineuses : les cones dits S (pousmall), les cones dits M (pour Medium) et les cbnes dits L (pour
Large). Ces trois catgories ont une sensibilie maximale sitlee respectivement autour des dngueurs d'ondes
de 420 nm (proche de la couleur bleue), 531 nm (proche de la couleur verte) et 558 nm ¢mhe de la couleur
rouge). Les eponses (normaliees) de ces trois types de cones en fonction des longueurs d'esdont illustees

gure A.3.
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Figure A.3 { Reponse normaliee des cbnes L,M et S.

L'in ux nerveux issu des photoecepteurs est ensuite transmis aux neurones bipolaires sitileglans la deuxeme
couche, puis aux neurones ganglionnaires sittes dans la troiseme. Ce sont uniquement les axortEsces neurones
ganglionnaires qui vont sortir de 'oeil pour rejoindre le premier relais visuel dans le erveau.

A cOk de cette voie directe qui va des photoecepteurs au cerveau, deux autres types deellules participent au
traitement de l'information visuelle dans la etine. D'une part les cellules horizontales recoivent de l'information
des photoecepteurs et la transmettenta plusieurs neurones bipolaires environnants. Et d'aute part les cellules
amacrines recoivent leurs< entees > des cellules bipolaires et proedent de la méme facon avec les neurones
ganglionnaires c'esta-dire activent ceux qui sont dans les environs. Il existe trois types de celles horizontales
pesentant une petrence chromatique donnant naissancea des antagonismes chromatiquely/alois58] [Jameson
55] rouge-vert (les signaux des cénes M et L s'opposent) et jaune-bleu (les signaux des cones S, s'oppizsla

somme des signaux des cobnes M et L).

A.2.2 Les champs ecepteurs

Les neurones des dierentes couches de la etine< couvrent > chacun une egion de notre champ visuel. Cette
egion de l'espace al la pesence d'un stimulus appropre modi e I'activie ner veuse d'un neurone est appeke
le champ ecepteur de ce neurone.

Pour un photoecepteur donre par exemple, on peut dire que son champ ecepteur est limé au petit point
lumineux qui, dans le champ visuel, corresponda I'emplacement pecis du photoecepteur sula etine. Mais au
fur eta mesure que I'on passe d'une couche de la etinea l'autre, eta plus forte raison si I'on se rend jusqu'aux
neurones du cortex visuel, les champs ecepteurs se complexi ent.

Ainsi, les champs ecepteurs des cellules bipolaires sont de forme circulaire. Le centre et fariplerie de ce
disque fonctionnent toutefois en opposition : un jet de lumere qui frappe le centre du bamp va avoir l'e et

inverse lorsqu'il tombe sur la peripkerie. 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 depolarisation. On dit alors qu'elle esta centre ON. Un rayon de
lumere qui tombe seulement sur la peripterie du champ de cette cellule aura I'eet oppos, c'esta-dire une
hyperpolarisation de la membrane. D'autres cellules bipolaires,a centre OFF celles-, @nt montrer exactement
le comportement inverse : la lumere sur le centre produit ici une hyperpolarisation alos qu'un stimulus lumineux
sur la geripkerie a un e et excitateur. On distingue donc deux types de cellules bipolaires selon la eponse de
leur champ ecepteur :a centre ON eta centre OFF.

Tout comme les cellules bipolaires, les cellules ganglionnaires ontegalement des champs ecepis concen-
trigues qui posedent un antagonisme centre-geripterie. Mais contrairement aux cellulesbipolaires, ce n'est pas
par une hyperpolarisation ou une cepolarisation que epondent les deux types de cellules gangihnaires, ON ou
OFF, mais bien par des potentiels d'action dont la fequence de cecharge est augmente odiminiee. Ceci dit,
la eponsea la stimulation du centre du champ ecepteur est toujours inhitee par la stimulation de la peripterie.

La congquence de cette organisation est que les zones excitatrices et inhibitrices se tralisent lorsqu'elles
sont excitees par un signal uniforme, alors qu'elles ampli ent la eponsea un signal de type contour. La sensibilie
de la etine est donc base sur l'information de contraste.

On distingue deux types de cellules ganglionnaires, les cellules P et les cellules M, corresporidamieux
ux visuels epaes dans le cerveau, appeks respectivement voie parvocellulaire et vei magnocellulaire. La tes
grande majorit des cellules ganglionnaires sont de type P, elles ont un champ ecepteunds eduit et encodent
les cetails d'une image ainsi que la plupart des informations chromatiques. Les cellules de typM possdent des
champs ecepteurs tes larges, elles sont insensiblesa la couleur mais epondent amouvement.

La etine est le premieretage de traitement de I'image par le syseme nerveux. C'est uneement de pe-
traitement important permettant de ltrer (spatialement et temporellement) et de decompos er (couleur, mou-

vement, etc.) lI'information lumineuse avant les traitements post-etiniens.

A.3 De la etine au cortex

Les axones des cellules ganglionnaires de la etine se rassemblent pour former le nerf optique. C'gstr
lui que l'information visuelle, maintenant traduite en in ux nerveux se propageant le long du nerf, se rendra
jusqu'aux dierentes structures @ebrales responsables de I'analyse du signal visuel. Leserfs optiques quittent
donc les yeux au niveau des disques optiques et se eunissent pour former le chiasma optiqueste en avant
de I'hypophyse. Le chiasma optique permet la cecussation d'un certain nombre d'axoneen provenance de la
etine, c'esta-dire leur changement de cot pour assurer le traitement croie de I'information visuelle. C'est en
partie gracea cette epartition de l'information que nous pouvons percevoir le relief d'une sene visuelle.

Les axones en provenance du cok nasal de la etine vont changer de cot au niveau du @sma optique pour
faire en sorte que la moite gauche du champ visuel soit peicue par I'tremisptere ®ebral droit, et vice-versa.
Comme la partie de la etine du coe des tempes recoit cep son information du ch amp visuel qui lui est oppos,
ses axones n'ont pas besoin de changer de cot et continuent tout droit dans le tractus ojgfue.

La grande majorie des bres nerveuses du tractus optique projette sur le corps genouidd laeral (CGL)
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dans la partie dorsale du thalamus. Le CGL constitue le relais principal de la voie qui neneau cortex visuel
primaire. Cette projection du CGL vers le cortex visuel porte le nhom de radiation optique. La distribution
stratiee des neurones du CGL indique que des aspects distincts de l'information visue# en provenance de la
etine pourraient étre traies paement au niveau de ce relais synaptique. Les di erentes couches neuronales
sont rassembekes en trois types : magnocellulaires, parvocellulaires et coniocellulairdsn fait, il aee cemonte

gue ce sont tes exactement les cellules ganglionnaires de type M qui projettent leureponse dans les couches
magnocellulaires du CGL et les cellules ganglionnaires de type P dans les couches parvodalhes. Le traitement
en paralele de canaux d'information distinctsa partir de la etine semble donc “etre pesenea travers le CGL,

et la specialisation des cellules du CGL est tes similairea celle des cellules ganglioraires de la etine. L'utilie

des couches coniocellulaires est encore mal connue.

Le CGL n'est pas un simple relais passif sur la voie qui va de la etine au cortex. Le cortex @uel primaire
exerce une etroaction importante sur le CGL modiant en retour ses eponses visuelles.De plus, le CGL
peut étre active par des neurones du tronc ®ebral dont I'activie est assocee a la vigilance et aux processus
attentionnels. Ceux-ci agiraient comme modulateur de la eponse des neurones du CGL, renforcantitee que
le CGL est en ealie le premier endroit de la voie visuelle ai desetats mentaux particuliers in uencent notre

perception visuelle.

Les cellules du CGL vont ensuite rejoindre leur cible principale : le cortex visuel primaie. Aussi appee
cortex stre ou simplement V1, le cortex visuel primaire se situe dans la partie la pluspostrieure du lobe
occipital du cerveau. C'est & que l'image va commencer a &tre reconstititee a partir des champs ecepteurs
des cellules de la etine. Le champ visuel foweal constitue une zone de projection plus imptante que la zone
etinienne correspondante. Cecietant dua la epartition iregulere des photoec epteurs sur la etine comme
explige section A.2.1. Cette zone joue un réle important dans la focalisation de l'attertion visuelle par une
analyse locale plus ne. Ce sont les mouvements oculaires qui permettent de positionner l'imageuth objet
particulier sur cette zone de projection. En plus du cortex primaire, pes d'une trentaine d'aires corticales
dierentes contribuanta la perception visuelle ontee cecouvertes jusqua ce jour. Les aires primaires (V1) et
secondaires (V2) sont entouees de nombreuses autres aires visuelles tertiaires ou associatives : V3, V8, etc.
Dans l'aire V2, les principales caraceristiques de I'aire V1 se retrouve. L'aire V3 traite des informations relatives
a la dynamique des formes, mais ne semble pas étre sensible aux couleurs. L'aire V4 traite degdrmations
relativesa la couleur eta l'orientation. L'aire V5 est particulerement sensible au mouvement, mais ne semble
pas sensible aux couleurs et aux formes.

Un sclema greral emerge toutefois de cette complexie selon lequel il existerait deux grands sysemes
corticaux de traitement de l'information visuelle : une voie ventrale qui setendrait vers le lobe temporal, et
une voie dorsale qui se projette vers le lobe paretal. La voie ventrale aurait pour mission fotlamentale de
permettre la perception consciente, la reconnaissance et l'identi cation des objets en tréant leurs proprees
visuelles< intrineeques > comme leur forme, leur couleur, etc. La voie dorsale, en revanche, aurait pour mission

fondamentale d'assurer le contréle visuo-moteur sur les objets en traitant leurs proprees< extrineques >, celles
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qui sont critiques pour leur saisie, comme leur position spatiale, leur orientation ou leur tale.
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Annexe B

Impémentation de la DCP

La decomposition en canaux perceptuels met en oeuvre un cecoupage du plan fequentiel tel@obtenu par
une transformree de Fourier. Dans nos travaux, nous utilisons une transformee de Fourierapide FFT (acronyme
anglais : FFT ou Fast Fourier Transform) a n de calculer la transformee de Fourier discete (TFD) des images.
Lelaboration de la decomposition en canaux perceptuels (gure 2.8) est ealie a partir d'un ensemble de
Itres : les Itres DoM et les ltres Fan. Dans cette annexe nous allons cecrire les caraceristiques de ces Itres

ainsi que le processus utilie pour les calculer.

B.0.0.1 Les lItres DoM

Les Itres DoM ( Di erence of Mesa) sont des Itres passe-bande sans slectivie angulaire : ce sont eux qui
permettent de construire les couronnes. Pour construire un Itre DoM, il faut commencer par calculerdes ltres
Mesa qui sont des Itres 2D passe-bas en fequences radiales. La fonction de transfert d'un ltreMesa peut
etre mockliee par la convolution d'unechelon de Heaviside avec une gaussienne.dchelon de Heaviside a une
valeur uniea l'inerieur d'un cercle de rayon fc et une valeur nullea l'exerieur. Un Itre Mesa est ¢ ni par

I'expression suivante :

Mesa;s (f) = echelon (f) 1p

P 5) ; (B.1)

dans laquellef est la fequence spatiale radiale,f. est la fequence de coupure de lechelon etechelon (f) =0

si f<f ., et 1 sinon.

Ensuite, un Itre DoM est construit en calculant la dierence entre deux Itres Mesa ayant des fequences

de coupuref . dierentes ( fc, > f ¢1). Lequation est la suivante :

DoMs+, ., (f) = Mesa;_,(f) Mesas,(f): (B.2)

La gure B.1 illustre la construction d'un Itre DoMa partir de 2 ltres Mesa.
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@) (b) (©)

Figure B.1 { Construction d'un Itre DoM : les 2 ltres Mesa utili®s en (a) et en (b), et en (c ) le Itre DoM
esultant (correspondanta la couronne IV de la DCP).

B.0.0.2 Les ltres Fan

Pour construire un Itre Fan, il faut d'abord obtenir un Itre Step qui est unechelon orient e convole avec
une gaussienne. Un ltre Step ayant une orientation est ¢ ni par lequation :
1 f?

5 pzfrexp( > ®

Step(u; v) = echelon (u;v)

) (B.3)

dans laquelle u,v repesentent les fequences spatiales horizontales et verticales respectivent,f est la fequence
spatiale radiale (f 2 = u?+ v?), et echelon (u;v) est unechelon oriene selon la direction dans le plan 2D (; V)
(comme indigte sur la gure B.2).

Pour aboutir au ltre Fan, deux Itres Step sont recessaires avec des angles i et , ( 1 > ). Lequation

du ltre Fan est la suivante :

Fan ;. ,(u;v) = jStep,(u;v) Step,(u;v)j: (B.4)

@) (b) (c)

Figure B.2 { Construction d'un lItre Fan : les 2 Itres Step utili®es en (a) et en (b), et en ( c) le ltre Fan
esultant (correspondanta I'orientation 4 de la DCP).

B.0.0.3 Les ltres Cortex
Un ltre Cortex est le produit d'un Itre DoM et d'un Itre Fan :
Cortex . (u;v) = DoM (u;v):Fan (u;v): (B.5)

Il va donc isoler les fequences spatiales de I'image qui correspondenta la bande de feguces eta la

gamme d'orientations . La construction d'un Itre Cortex est illustee sur la gure B.3.
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@) (b) ()

Figure B.3 { Construction d'un Itre Cortex : le Itre DoM utili® en (a), le Itre Fan utilis e en (b), et en (c)
le Itre Cortex esultant.
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Annexe C

Resultats par observateur des
netriques de qualie d'images bages
salllance

Les tableaux suivants (C.1,C.2,C.3,C.4,C.5,C.6,C.7,C.8) pesentent les esultats des netrigies d'images ba-

$es saillance pour huit des observateurs (cf. section 8.4.2.1).

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions | Saillance | w; CC [RMSE CC [RMSE

Aucune 1 0.646 | 0.924 | 0.646 | 0.924
Wy 0.560 | 1.002 | 0.571 | 0.994
Reelle Wo 0.649 | 0.920 | 0.649 | 0.921
W3 0.599 | 0.969 | 0.644 | 0.926
Di Abs Wy 0.609 | 0.960 | 0.660 | 0.909
Wy 0.469 | 1.069 | 0.456 | 1.077
Permuee | w, 0.645 | 0.925 | 0.643 | 0.926
W3 0.530 | 1.026 | 0.550 | 1.010
Wy 0.546 | 1.014 | 0.645 | 0.925

Aucune 1 0.741 | 0.814 | 0.741 | 0.814
Wy 0.711 | 0.851 | 0.712 | 0.850
Reelle Wy 0.741 | 0.813 | 0.741 | 0.813
W3 0.711 | 0.851 | 0.712 | 0.850
SSIM Wy 0.732 | 0.824 | 0.741 | 0.813
A 0.702 | 0.863 | 0.700 | 0.865
Permuee | w; 0.741 | 0.813 | 0.741 | 0.813
W3 0.702 | 0.863 | 0.700 | 0.865
Wy 0.733 | 0.824 | 0.741 | 0.814

Table C.1{Observateur n+1 : Comparaison des performances des netriques de qualie, lorsque que la dierence
absolue et la SSIM sont utili’ees pour calculer les cartes de distorsion.
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Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions | Saillance | w; CC | RMSE CC | RMSE

Aucune 1 0.752 | 0.749 | 0.752 | 0.749
W1 0.561 | 0.940 | 0.584 | 0.923
Reelle Wy 0.751 | 0.751 | 0.752 | 0.749
W3 0.709 | 0.801 | 0.704 | 0.807
Di Abs Wy 0.723 | 0.785 | 0.762 | 0.736
W1 0.484 | 0.994 | 0.502 | 0.983
Permuee | w; 0.749 | 0.753 | 0.750 | 0.752
W3 0.660 | 0.854 | 0.679 | 0.834
Wy 0.680 | 0.833 | 0.751 | 0.751

Aucune 1 0.792 | 0.695 | 0.792 | 0.695
Wy 0.768 | 0.728 | 0.771 | 0.725
Reelle Wo 0.792 | 0.695 | 0.793 | 0.695
W3 0.768 | 0.728 | 0.771 | 0.725
SSIM Wy 0.783 | 0.708 | 0.793 | 0.695
Wy 0.782 | 0.710 | 0.783 | 0.708
Permuee | w, 0.793 | 0.694 | 0.793 | 0.694
Wa3 0.782 | 0.710 | 0.783 | 0.708
Wy 0.796 | 0.690 | 0.794 | 0.692

Table C.2 {Observateur ne2 : Comparaison des performances des netriques de qualig, lorsque que la dierence
absolue et la SSIM sont utilies pour calculer les cartes de distorsion.

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions | Saillance | w; CC | RMSE CC | RMSE

Aucune 1 0.704 | 1.057 | 0.704 | 1.057
W1 0.579 | 1.214 | 0.636 | 1.148
Reelle Wo 0.709 | 1.050 | 0.711 | 1.048
W3 0.644 | 1.140 | 0.743 | 0.997
Di Abs Wy 0.662 | 1.116 | 0.737 | 1.007
W1 0.554 | 1.239 | 0.580 | 1.213
Permuke | ws, 0.704 | 1.057 | 0.704 | 1.058
W3 0.601 | 1.191 | 0.709 | 1.050
Wy 0.625 | 1.163 | 0.716 | 1.041

Aucune 1 0.793 | 0.916 | 0.793 | 0.916
Wy 0.783 | 0.932 | 0.780 | 0.939
Reelle Wo 0.794 | 0.915 | 0.793 | 0.915
W3 0.783 | 0.932 | 0.780 | 0.939
SSIM Wy 0.793 | 0.914 | 0.794 | 0.914
W1 0.744 | 1.000 | 0.767 | 0.961
Permuee | w, 0.793 | 0.915 | 0.793 | 0.915
W3 0.744 | 1.000 | 0.767 | 0.961
Wy 0.776 | 0.946 | 0.793 | 0.914

Table C.3{Observateur n3 : Comparaison des performances des netriques de qualie, lorsque que la dierence
absolue et la SSIM sont utilies pour calculer les cartes de distorsion.
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Annexe C : R esultats par observateur des m etriqgues de qualit e d'images bas ees saillance

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions | Saillance | w; CC | RMSE CC | RMSE

Aucune 1 0.677 | 1.035 | 0.677 | 1.035
W1 0.565 | 1.162 | 0.570 | 1.156
Reelle Wy 0.675 | 1.038 | 0.675 | 1.038
W3 0.607 | 1.118 | 0.668 | 1.048
Di Abs Wy 0.601 | 1.125 | 0.682 | 1.029
W1 0.611 | 1.115 | 0.607 | 1.118
Permuee | w; 0.676 | 1.038 | 0.675 | 1.039
W3 0.640 | 1.081 | 0.713 | 0.988
Wy 0.633 | 1.089 | 0.685 | 1.025

Aucune 1 0.781 | 0.882 | 0.781 | 0.882
Wy 0.739 | 0.954 | 0.744 | 0.947
Reelle Wo 0.780 | 0.886 | 0.780 | 0.886
W3 0.739 | 0.954 | 0.744 | 0.947
SSIM Wy 0.765 | 0.911 | 0.780 | 0.884
Wy 0.763 | 0.916 | 0.770 | 0.904
Permuee | w, 0.781 | 0.884 | 0.781 | 0.884
Wa3 0.763 | 0.916 | 0.770 | 0.904
Wy 0.778 | 0.888 | 0.782 | 0.880

Table C.4 { Observateur ne4 : Comparaison des performances des netriques de qualig, lorsque que la dierence
absolue et la SSIM sont utilies pour calculer les cartes de distorsion.

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions | Saillance | w; CC | RMSE CC | RMSE

Aucune 1 0.670 | 0.939 | 0.670 | 0.939
Wi 0.458 | 1.124 | 0.440 | 1.136
Reelle Wy 0.670 | 0.939 | 0.669 | 0.940
W3 0.595 | 1.016 | 0.603 | 1.009
Di Abs Wy 0.608 | 1.004 | 0.680 | 0.927
Wi 0.303 | 1.205 | 0.276 | 1.216
Permuee | w; 0.668 | 0.942 | 0.667 | 0.943
w3 0.454 | 1.127 | 0.494 | 1.100
Wy 0.496 | 1.098 | 0.668 | 0.941

Aucune 1 0.754 | 0.833 | 0.754 | 0.833
Wy 0.730 | 0.865 | 0.736 | 0.858
Reelle Wo 0.755 | 0.832 | 0.754 | 0.832
W3 0.730 | 0.865 | 0.736 | 0.858
SSIM Wy 0.754 | 0.832 | 0.755 | 0.832
W1 0.616 | 0.997 | 0.651 | 0.961
Permuee | w, 0.754 | 0.833 | 0.754 | 0.833
W3 0.616 | 0.997 | 0.651 | 0.961
Wy 0.731 | 0.865 | 0.754 | 0.833

Table C.5{Observateur n*5 : Comparaison des performances des netriques de qualie, lorsque que la dierence
absolue et la SSIM sont utilies pour calculer les cartes de distorsion.
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Annexe C : R esultats par observateur des m etriqgues de qualit e d'images bas ees saillance

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions | Saillance | w; CC | RMSE CC | RMSE

Aucune 1 0.685 | 0.840 | 0.685 | 0.840
W1 0.522 | 0.983 | 0.525 | 0.980
Reelle Wy 0.684 | 0.840 | 0.684 | 0.840
W3 0.696 | 0.827 | 0.714 | 0.806
Di Abs Wy 0.705 | 0.817 | 0.706 | 0.815
Wy 0.412 | 1.050 | 0.448 | 1.030
Permuee | w; 0.680 | 0.844 | 0.680 | 0.845
W3 0.638 | 0.887 | 0.634 | 0.891
Wy 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
Reelle Wo 0.752 | 0.762 | 0.752 | 0.761
W3 0.723 | 0.798 | 0.734 | 0.784
SSIM Wy 0.740 | 0.776 | 0.752 | 0.761
W1 0.699 | 0.827 | 0.705 | 0.819
Permuee | ws 0.752 | 0.762 | 0.751 | 0.762
W3 0.699 | 0.827 | 0.705 | 0.819
Wy 0.737 | 0.780 | 0.752 | 0.761

Table C.6 { Observateur n*6 : Comparaison des performances des netriques de qualig, lorsque que la dierence
absolue et la SSIM sont utilies pour calculer les cartes de distorsion.

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions | Saillance | w; CC | RMSE CC | RMSE

Aucune 1 0.734 | 1.015 | 0.734 | 1.015
W1 0.599 | 1.195 | 0.644 | 1.142
Reelle Wo 0.735 | 1.012 | 0.738 | 1.008
W3 0.703 | 1.061 | 0.745 | 0.997
Di Abs Wy 0.715 | 1.044 | 0.752 | 0.984
W1 0.499 | 1.294 | 0.531 | 1.265
Permuke | ws, 0.732 | 1.017 | 0.732 | 1.017
W3 0.629 | 1.160 | 0.662 | 1.119
Wy 0.649 | 1.136 | 0.736 | 1.011

Aucune 1 0.804 | 0.890 | 0.804 | 0.890
Wy 0.767 | 0.959 | 0.765 | 0.963
Reelle Wo 0.804 | 0.890 | 0.804 | 0.891
W3 0.767 | 0.959 | 0.765 | 0.963
SSIM Wy 0.787 | 0.922 | 0.803 | 0.893
W1 0.786 | 0.926 | 0.799 | 0.899
Permuee | w, 0.805 | 0.888 | 0.805 | 0.888
W3 0.786 | 0.926 | 0.799 | 0.899
Wy 0.816 | 0.863 | 0.807 | 0.883

Table C.7 {Observateur n*7 : Comparaison des performances des netriques de qualie, lorsque que la dierence
absolue et la SSIM sont utilies pour calculer les cartes de distorsion.
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Annexe C : R esultats par observateur des m etriqgues de qualit e d'images bas ees saillance

Carte de Cumul FD (saillance) FN (saillance)
distorsions | Saillance | w; CC [RMSE CC [RMSE

Aucune 1 0.665 | 0.974 | 0.665 | 0.974
Wy 0.570 | 1.071 | 0.574 | 1.068
Reelle Wo 0.666 | 0.973 | 0.665 | 0.973
W3 0.628 | 1.015 | 0.608 | 1.036
Di Abs Wy 0.640 | 1.002 | 0.668 | 0.970
Wy 0.554 | 1.085 | 0.584 | 1.058
Permuee | w, 0.664 | 0.974 | 0.664 | 0.974
W3 0.612 | 1.031 | 0.618 | 1.025
Wy 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
Reelle W) 0.735 | 0.889 | 0.735 | 0.889
W3 0.722 | 0.904 | 0.719 | 0.909
SSIM Wy 0.731 | 0.893 | 0.735 | 0.888
W1 0.730 | 0.895 | 0.729 | 0.896
Permuee | w; 0.735 | 0.889 | 0.735 | 0.888
W3 0.730 | 0.895 | 0.729 | 0.896
Wy 0.735 | 0.888 | 0.735 | 0.888

Table C.8 {Observateur n+8 : Comparaison des performances des netriques de qualie, lorsque que la dierence
absolue et la SSIM sont utiliees pour calculer les cartes de distorsion.
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Résumé en francais :

Cette étude traite de I'évaluation locale des dsstms perceptuelles, de I'évaluation globale de la
qualité visuelle, et de l'influence de l'attentiasuelle en évaluation de qualité.

Afin d’évaluer localement les distorsions dansiteages, nous avons simplifié un modele existant
du systeme visuel humain en utilisant la transf@meé@ ondelettes et nous avons proposé une
meilleure modélisation des effets de masquagegarise en compte du masquage semi-local. A
partir de ces modeles, nous avons congu et vatidéngtriques de qualité d'images.

Pour les vidéos, nous avons congu une méthodelubdiom locale des distorsions temporelles
reposant sur un cumul temporel court terme de®rdisns spatiales. Celui-ci simule I'évaluation
des distorsions via des mécanismes de sélectidfattention visuelle. Une métrique de qualité
S’appuyant sur cette méthode a été concue et eali@igle-ci est basée sur un cumul temporel long
terme incorporant un comportement asymetrique effien de saturation perceptuelle.

L'influence de l'attention visuelle sur I'évaluatiale la qualité a été analysee a partir des données
issues de tests oculométriques réalisés sur degesret sur des vidéos, en exploration libre et en
tache de qualité. Les résultats ont confirmé, eatriees, l'influence de la tache de qualité sur le
déploiement de l'attention visuelle. L'impact ddténtion visuelle sur I'évaluation objective de la
qualité a également été étudié en utilisant I'mimiion de saillance réelle. Nous avons montré
gu'une simple pondération linéaire des distorsigas I'attention visuelle ne permettait pas
d'améliorer clairement les performances des mésigie qualité.

Titre et résumé en anglais : From local perceptiomf coding distortions to the overall visual
quality evaluation of images and videos. Contributin of visual attention in visual quality
assessment.

This study deals with the local evaluation of pptoal distortions, the overall visual quality
assessment and the influence of visual attentiesumal quality assessment.

To locally evaluate distortions in images, we hauaplified an existing human visual system
model using wavelet transform and we have propaseidhproved visual masking model that takes
into account both semi-local masking and contraasskimg. From these models, we have designed
and tested several image quality metrics.

Regarding videos, we have developed a new methobbdally evaluate the spatio-temporal
distortions. This method is based on a short-te¥mpbral pooling of spatial distortions which
simulates the evaluation of distortions through smrlection mechanisms of visual attention. A
video quality metric based on this method has li=igned and validated. It is based on a long-
term temporal pooling incorporating perceptual s&tan and asymmetric behavior.

In order to study visual attention in subjectivel abjective visual quality assessment, eye-tracking
experiments on images and videos have been combboté in free task and quality task. From
collected data we have studied the visual attendigployed in the different configurations. The
results have confirmed, among others, the influesicthe quality task on deployment of visual
attention. The impact of visual attention in theastouction of the quality judgment has also been
studied using the real saliency information. Resshow that, both with images and videos, a
simple linear weighting of distortions by the visattention does not clearly improve performances
of objective quality metrics.

Mots-clés : qualité visuelle, distorsion perceptiehttention visuelle, systeme visuel humain,
cumul temporel, masquage semi-local, codage vidéo.

Discipline : Traitement du Signal et Informatiqupplquée
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