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Durant les dernieres années, la prise en compte de modeles du Systeme Visuel
Humain (SVH) dans I’évaluation de la qualité visuelle des images couleur restaurées ou
compressées est devenue un sujet de recherche majeur. Les travaux dans le domaine de
I’évaluation de la qualité des images peuvent étre classés en deux approches : subjective
et objective. L’évaluation subjective est souvent réalisée par des criteres subjectifs tels
que le Mean Opinion Score (MOS) qui se base soit sur des techniques psychophysiques
soit sur une évaluation experte. Mais cette approche est complexe et cofiteuse en termes
de temps de calcul. Quant a 1’évaluation objective, elle utilise des métriques pour
quantifier la qualité des images. Elle est automatisée et moins cofiteuse que 1’évaluation
subjective et elle ne nécessite pas d’interaction avec l’utilisateur. Ces mesures ne
refletent pas forcément les distorsions telles que percues par le SVH. Jusqu’a présent,
I’évaluation subjective est la plus efficace dans la plupart des domaines.

La prise en compte de l’appréciation subjective de 1’image par 1’observateur,
dernier maillon de toute chalne de production, de traitement ou de transmission
d’information visuelle, a conduit au développement de mesures exploitant les
mécanismes du SVH. Cela nécessite un effort considérable dans la compréhension de la
perception visuelle dont plusieurs modeles ont été proposés. Ils ont pour but de simuler
les processus du SVH depuis DI'eil jusqu’au cortex visuel, et ils s’intéressent
particulierement aux fonctions de sensibilité au contraste, a la décomposition
perceptuelle en canaux, au masquage visuel et a D’attention visuelle. Toutefois, ces
modeles sont en pratique assez limités et ne fonctionnent que dans des situations
particulieres et simples [8].

La rapidité avec laquelle le SVH est capable d’apprécier la qualit¢ d’une image
méme en I’absence de 1’originale est remarquable. Ceci laisse penser que le SVH se base
forcément sur une information apprise et stockée. Le SVH met certainement a profit une
interprétation de haut niveau de I’image pour juger de sa qualité (diversité chromatique,
luminosité, détection de contours, identification d’objets, etc.). Dans nos travaux, nous
cherchons de concevoir un systéme basé sur 1’apprentissage capable d’apprendre
automatiquement a estimer la qualité «subjective» d’une image sans référence en se
basant sur un ensemble d’images préalablement étiquetées.

Nous revenons dans la section suivante sur la problématique de la qualité d’images
en donnant un apercu sur 1’état de ’art et sur [’utilisation des réseaux de neurones
artificiels. Dans la section 3, nous présentons les différentes étapes de notre approche
d’évaluation de la qualité d’images couleur. Dans la section 4, nous discutons les
résultats obtenus. Finalement, nous concluons.
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L’un des objectifs de I’évaluation objective de la qualité d’images est de fournir des
modeles capables d’estimer automatiquement la qualité perceptuelle de 1’'image en
corrélation avec 1’appréciation humaine [1]. On distingue trois familles de modeles:

- avec référence complete: dans lesquels la version originale de I’'image est disponible
lors de I’évaluation de la version traitée. Ceci rend la tche plus aisée, ce qui explique
pourquoi la plupart des mesures de qualité d’images appartiennent a cette famille.
Dans ce cas, on ne parle pas de qualité d’image mais plus exactement de fidélité de
I’image dégradée par rapport a celle d’origine.

- avec référence réduite: en pratique, il n’est pas toujours possible d’avoir I’image
originale lors de 1’évaluation de sa version traitée. Pour cela, ’image de référence
n’est pas entierement fournie mais uniquement quelques caractéristiques de celle-ci
représentant des connaissances importantes dans le processus d’évaluation de sa
qualité.

- sans référence: les algorithmes sans référence sont dits aveugles car ils tentent
d’évaluer la qualité d’une image sans avoir acces a sa référence. Ce qui est tres utile
dans plusieurs applications malgré qu’il soit difficile a réaliser.

Les réseaux de neurone artificiel (RNA) ont été utilis€és dans de nombreuses
applications en traitement et analyse d’images. En revanche, peu de travaux ont été
effectués sur I’évaluation de la qualité d’images par des réseaux de neurones. Dans [4],
les auteurs utiliserent pour la premiére fois un réseau de neurones a rétro-propagation
circulaire pour la classification sans référence en cinq classes de la qualité visuelle
d’images. La base utilisée comporte 75 images niveaux de gris générées a partir d’un
ensemble de 15 images en utilisant un algorithme d’amélioration de qualité fourni par
Philips [4]. Un vecteur de cinq caractéristiques est fournit en entrée du RNA: 1’énergie
de I’histogramme du premier ordre ainsi que la covariance des matrices de cooccurrences
calculée pour les quatre directions principales. D’autres utilisent un réseau de neurones
de type MLP (Multi Layer Perceptrons) pour la prédiction du MOS. Leur expérience
consiste a injecter en entrée du MLP les parametres suivants : la moyenne et I’écart type
de I'image originale, la moyenne et 1’écart type de I’image traitée et I’erreur quadratique
moyenne des deux images (MSE). Les tests ont été effectués sur une partie de la base
d’images LIVE. Ces images sont de type JPEG et JPEG2000 codées a différents taux de
compression. Le méme modele de RNA développé par [4] a été employé dans [5].
Toutefois, les modifications ont porté sur la base d’images utilisées ainsi que sur le
vecteur de caractéristiques généré par un algorithme de sélection de caractéristiques en
adoptant une approche statistique. En 2007, les auteurs ont proposé dans [6] un modele
d’estimation du MOS basé sur un réseau de neurones a base radiale. Les descripteurs
d’images ont été calculés en exploitant les mécanismes du systeme visuel humain qui
interviennent lors de la quantification des effets de blocs. Ces caractéristiques sont
I’amplitude et la longueur des contours, la texture et la luminance de I’arriere plan. La
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plupart de ces travaux sont avec référence ce qui nécessite la disponibilit¢ de I’'image
originale pour 1’évaluation de la qualité des images dans le domaine de compression. Peu
de travaux ont traité le probléme d’évaluation sans référence des images couleur
indépendamment du domaine d’application. Dans la section suivante nous présentons
I’architecture de 1’approche proposée.

I A |

Pour améliorer les mesures existantes, nous proposons une approche objective sans
référence d’évaluation de qualité d’images basée sur un modele connexionniste afin de
déterminer les descripteurs de I’image les plus pertinents dans I’évaluation subjective
de la qualité d’images. L’architecture de 1’approche proposée est composée de deux
phases (fig.1). La premiére permet I’extraction des attributs qui servent comme entrées
et sortie aux RNA. La deuxiéme phase est relative a I’étape d’apprentissage.

Base d'images
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OI0000IO0Architecture de I'approche hybride d’évaluation de la qualité d’image couleur.

I Y A

L’ensemble des caractéristiques extraites joue un role crucial dans D'efficacité de
I’évaluation globale de la qualité du systeme. La phase d’extraction des caractéristiques
des images permet de dériver les vecteurs d’entrée du RNA. Ceci revient a définir et a
calculer des descripteurs extraits des images. Les points clés permettant la définition
d’une bonne qualité d’image couleur sont les suivants : le contraste global élevé, une
distribution uniforme de la luminosité ce qui signifie que 1’image ne devrait étre ni trop
sombre ni trop lumineuse. En effet, un haut niveau de détails dans les zones sombres et
claires de ’image est fourni par un contraste local élevé et une diversité chromatique
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[10]. La difficulté principale consiste a déterminer des métriques objectives sans
référence permettant de décrire la qualité visuelle de I’image. C’est pour cette raison
que nous avons opté pour les descripteurs suivants:
- 0000000000 O0o00o: dg.
- 00000o0oornro Oeoool dp.
S 0 A A
0= _D-D: logl. avec : [; I'intensité du pixel IIIITIITI(T)
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Afin de déterminer la qualité de la couleur d’une image, nous nous sommes intéressés a
la présence d’une dominante couleur. Cette mesure se base sur la statistique circulaire
pour analyser les directions de données [7] (exemple la teinte). La distribution 000!
U000 est la plus fréquemment utilisée dans 1’analyse de directions grace a son rdle
similaire a la distribution normale usuelle. Le paramétre K (concentration) est tres
analogue 2 la variance 0” de la distribution normale N (l1,0%). Ainsi, une valeur élevée
de K peut étre interprétée par une faible variance. L’équation suivante définit le
parametre K de ’ensemble {X;}i-; ,des données :

0 C U C
K = DI_IH;I [eos(D. - ,UDD)B avec: U= arctaria [sin(0.). cos(D:)E 2

Le parametre [ est la moyenne, la fonction arctan donne l'angle entre la couleur
dominante et 1'axe X des abcisses. La fonction Dl_l est la fonction inverse du premier

ordre de la fonction de Bessel. Ces attributs sont insuffisants pour 1'identification d'une
couleur dominante. Pour cela nous avons défini en plus les attributs suivants :

8 T A

8 A A e )
Ceci permet de mesurer la dispersion spatiale de la couleur dominante dans 1’'image.
Soit P I’ensemble des pixels, tel que :[J :@ \‘DDD]DDD(D)—DDDUDDD(,U)‘ 5%(} La

distance entre les pixels de cet ensemble est:

ojg -0
000(D) @)
Quand a la dispersion spatiale de la couleur dominante dans I’'image est définie comme

suit :
_0,8(0, o)
on(D) @)

La sortie du RNA est la note moyenne des experts obtenue pour chaque image

M0 (0, O =

0o
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(MOS). La procédure d’évaluation de la qualité subjective d’image utilise la méthode
du simple stimulus. En effet, les experts donnent pour chaque image des scores sur une
échelle 5 (Excellente, Bonne, Assez Bonne, Médiocre, Mauvaise) et les conditions de
déroulement des tests sont réalisées selon les recommandations de I’'U.L.T [8].

I T

La caractéristique la plus intéressante d’un RNA est sa capacité d’apprendre, c’est a dire
de modifier les poids de ses connexions en fonction des données d’apprentissage de telle
sorte qu’apres un certain temps d’entralnement il est capable de généraliser. Les RNA se
distinguent les uns des autres par la topologie de connexion des neurones, les poids des
synapses et les régles d’apprentissage qui permettent d’indiquer comment les poids
doivent étre modifiés pendant [’apprentissage. Dans notre travail, nous utilisons les
perceptrons multi-couches (MLP) qui est le modele le plus adapté [2]. La structure du
MLP est relativement simple : une couche d’entrée, une couche de sortie et une couche
cachée. Les fonctions de transfert sont la tangente sigmoide pour la couche cachée et la
fonction linéaire pour la couche de sortie. L’algorithme d’apprentissage utilisé est celui
de Levenberg-Marquardt. Les MLP peuvent étre utilisés pour la discrimination ou la
régression, ce qui permet de résoudre une multitude de problemes notamment en
traitement d’images. Ils sont capables d’approximer toute fonction de R¥ dans R”. De
plus, ils integrent dans la méme architecture 1’extraction de caractéristiques et la
discrimination (ou la régression). Par conséquent, les MLP sont treés performants, tant
en précision qu’en vitesse de calcul ce qui les rend bien adaptés a résoudre des
problemes d’analyse d’images [1][3] tel que celui de I’évaluation de la qualité d’images.

I A

Nous utilisons une base d’images couleur de theme varié. Elle comporte 60 images
couleur de tailles différentes. Ces images sont a différents taux de dégradation couleur
(affadissement), dominante couleur, de contraste et de luminosité. Ceci porte a 420 le
nombre total d’images dans la base. Les niveaux de dégradations ont été variés de telle
sorte a générer des images couvrant une large échelle de qualité (de tres bonne qualité a
tres mauvaise qualité ou les dégradations sont nuisibles). Pour chacune des images de la
base, le MOS est connu. Les vecteurs d’entrées sont générés en combinant les
caractéristiques extraites des images dont les détails sont fournis précédemment. La
sortie est un nombre réel qui présente le MOS correspondant aux images. Ces données
sont divisées en trois ensembles : apprentissage (80 %), validation (10%) et test (10%).
L’ensemble de validation est utilisé pour assurer qu’il n’y aura pas de sur-apprentissage
dans les résultats finaux. L’interface de notre prototype expérimental d’évaluation est
représentée par la figure 2. Elle permet a 1’utilisateur de choisir une combinaison de
criteres qui seront les entrées du RNA ainsi que le paramétrage du RNA.

CARI 2010 - YAMOUSSOUKRO
- 490 -



dar Piwy St deam

ke 4

| i e s
mrm e et e ]
| Bk e B e i

[T T —

JEntunie

Critéres d'valuation de la qualife d'image

i i i
I e e e Bunsann
[ s e ——

B e e —

(=]

Parsmieros o RssauUY do DIUTONeT

e rery A e = m
[T —— T
ol St 1 ¢ —

L
Tlmsery Mewma
] vt B armpecr
[al Tre—

Ol0000IO0Interface de I'approche hybride d’évaluation de la qualité d’image couleur.

Dans un premier lieu nous allons étudier chaque entrée séparément puis nous
combinons des entrées afin de trouver la meilleure corrélation avec le jugement humain
pour I’évaluation d’images couleur sans référence. Les valeurs du coefficient de
corrélation (CC) moyen sont mesurées sur 1’ensemble de test. Les meilleures
combinaisons sont présentées dans la figure suivante.

CC=0.77 pour la combinaison des
caractéristiques (M, Dy )

CC=0.77 pour la combinaison des

caractéristiques (M, Dy, H, i, I)

491 -
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CC=0,85 pour la combinaison des CC=0,91 pour la combinaison de tous les

caractéristiques (M, Dy, H, u, I5IT) caractéristiques
0100000 Courbes de corrélation de I'ensemble de test avec différents types de

combinaisons.

Nous constatons que 1’utilisation de tous les critéres donne une meilleure corrélation

que la combinaison de certains d’entre eux. Notre approche a donné de meilleurs
résultats pour I’évaluation automatique de la qualité d’une image quelconque.

Liooaoimom;mar

Nous avons présenté une approche basée sur les réseaux neuronaux pour évaluer

automatiquement la qualité subjective des images couleur sans référence. Cette
approche prend en compte un nombre de parametres d’entrée et de sortie déterminé a
partir des évaluations objective et subjective. Nous avons vérifié la bonne corrélation de
cette métrique avec le SVH. L’approche a donné de bons résultats d’évaluation de la
qualité d’image couleur relativement a la base utilisée.
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