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Résumé —Le but d'une mesure de qualité dimagd'@stluer les dégradations contenues dans une image

rapprochant le plus possible de I'évaluation humaRécemment, les transformées en ondelettes géquest ont

prouvées leur efficacité dans I'analyse et reptatien d'images. En effet, ces nouvelles transfesmgffrent une
représentation tres riche de l'image incluant chffées échelles et différentes orientations. Laungesle qualité
proposée, calcule les dégradations dans ce dormamsformée, ce qui permet d'avoir une représemntgtus riche
du contenu de I'image. Le choix d'une transfornméerelelettes géomeétriques, appelée wave atom @dadsoration

de cette mesure de qualité, nous permet d'avogoompromis entre le multiéchelle et le multidirentiel, ce qui

nous permet de tirer le meilleur profit des transi@tions géométriques actuelles. Afin de se rapmoée plus

possible du jugement de I'ceil humain, une étapmatxjuage a été introduite dans I'élaboration de oetsure de
qualité en essayant ainsi d'imiter la perceptiomdine. La métriqgue proposée a été testée sur tadmslonnées
TID2008 et a été comparée a d'autres mesures digeqlas résultats obtenus montrent l'intérétaetidbilité de

cette mesure de qualité.

Abstract —The aim of an image quality measure isstimate the image degradations as close as [@s$sithe
human evaluation. Recently, geometric wavelet foanss has proven their performance in represemtatial image
analysis. Indeed, these new transforms offer a ragresentation of the image including differenales and
different orientations. The proposed image quatityasure, calculates the distortions in this transfdomain,
offering a richer representation of the image cont&he choice of a specific geometric wavelet sfarm, wave
atom, in the development of this metric allows &wvéna compromise between the multiscale and mudttional
aspects, allowing us to have the best benefit @fetkisting geometric transforms. In order to apphnone human
eye judgement, a masking step was introduced irdévelopment of this image quality metric, tryimgimitate
human perception. The proposed metric was testeth@ID2008 database and was compared to othegeima
quality metrics. The obtained results show thegraréince and reliability of this image quality measu

1 Introduction généralement dédiées a un type de dégradation bien
Le dével t g d lite di i%édﬁq”e' Dans cet article, nous nous intéressons
€ developpement dune mesure de qualite dima veloppement d'une mesure de qualité dimage avec

e e el [ rferences. Pam les metiques e qulte rsge
P références les plus connues, on trouve la métrique

act_uellement_. En effet, différe_ntes applications qléSIM [1] qui a mis en avant lI'importance de la owtie
traitement dimages comme le filtrage, la compoassi structure dans une image. Ceci en se basant dait le

gg'e(I:?iveta(tjzuggeuarl]il:éng'::?\:eé r:ﬁ?gette IL,’:(.E tkér;]esur e la perception visuelle est trés sensible &rdietion
J q 9¢, 9 PR de caractéristiques structurelles dans une image

subjective d'un opérateur humain. naturelle. Yang et al ont travaillé quant & eux sur

Les mesures de qualite d Images ,Ies plus conr\uesl.g plication de SSIM dans le domaine de la tramsée
malheureusement les plus utilisées sont, l'erreyr

quadratique moyenne MSE et le rapport signal suit brLén ondelette discréte [2]. Chandler at all [13] ont

. : : . roposé une mesure de qualité d'image VSNR calculan
PSNR. Néanmoins, il faut savoir que ces mesures ll% P 9 g

t tou d I £ ciatiordl rapport signal sur bruit dans le domaine des
sont pas foujours en accor aye,c ,ap'pr,ema 10 ndelettes en utilisant des seuils de visibilig&tisant
De nombreux travaux ont été réalisés dans le but

développer des métriques en accord avec le ju ementcomportement visuel humain.
PP q Jug Des études approfondies sur le cortex visuel prama

P(;‘rgraelgée Ss*ogis':izt”:;sea?r%?s ((:)aLthé ngrri]esdge Ir;]né;ge Oleont révélé que les cellules neuronales dans la ¥dne
’ 9 9 e |pourraient étre décrites par des filtres linédioeslisés,

e s, S2 geereices Bromes ot de e passe bande 3] Ces_ esutas
q " _montrent l'intérét de l'aspect multiéchelle et

Notons que les metriques sans réferences SOMuttidirectionel dans la représentation d'image. 9én



basant sur ces résultats, des travaux tres reophtsté utilisons deux paramétres et B [7]. Le paramétrex
réalisés dans le but d'estimer les distorsions dens représente l'aspect multiéchelle d'une transformée,
domaine  de  transformée  multiechelle  etandis queB représente l'aspect directionnel. et f
multidirectionnelle. La transformée de Radon a ét§euvent varier entre 0 et 1. Lorsque0, la transformée
utilisee par Pang et al [4] qui ont propose uneureedle  np'est pas mutliéchelle, c'est le cas de la transferde
qualitt¢ dimage basée essentiellement sur dgSapor. Lorsquen=1, la transformée est multiéchelle
informations directionnelles. Une autre transforjrée cest |e cas des ondelettes, des ridgelets [9]au de
transformée en ContOL_JrIet a été également utltm%e, curvelets [10]. B étant le paramétre mesurant la
succes dans ce domaine. Gao et al [5] ont propese Wsgectivité multidirectionnelle d’un paquet d'onels,
métrique utilisant la transformée en Contourletéeas g = g représente une sélectivité maximale, la
sur les Ondelettes, tandis que Liu et al [6] ofisgtla  transformée dans ce cas est multidirectionnele it
transformée en contourlet classique. Ces auteurs Qire décomposée sur toutes les directions possfiotets
ainsi pu estimer les distorsions dans différen®@sss représente une sélectivité minimale cest le cas de
bandes correspondantes a ces transformées tout ®{jelettes o0 il y a trés peu dinformations
utilisant quelques proprietes du comportement dgirectionnelles (profil horizontal, profil verticat profil
systeme visuel humain tel que la cfs la fonction d@iagonal). Dans ce cadre, la transformée Wave a®m

sensibilite du contrast et le masquage. sjtue dans le cas particulier ci= B =0.5. Cette
En se basant sur les résultats des travaux efﬁacw{?ansformée est autant multiéchelle que

sur les propriétés des champs réceptifs des neurongisidirectionnelle, elle constitue ainsi un compis

correspondant au cortex visuel primaire [3], NOUgnre les deux propriétés en possédant les deméee
décidons d'estimer les dégradations dans un dordamedegré_ La figure 1 illustre ce qui vient d'étre dit

transformée multiéchelle et multidirectionnel. Pamar 5B
faire, parmi les transformées en ondelettes gédqués
qui existent, nous choisissons une transforméesfua LT
été établit dans le but d'étre un compromis efaspéct
multiéchelle et le multidirectionnel. De ce faitpus
essayons de tirer profit en alliant ces deux pé@si

Wavelets
»

121 » Curvelets

avec des degrés égaux de sorte que la transfomitée s Waye/atoms

autant multiéchelle que multidirectionnelle. Cette

transformée est la transformée wave atom [7]. . o l o
=

Ce papier est organisé comme suit. Dans la se2tion 1

Gabor Ridgelets
Figure 1 : Diagramme @,p) selon [7].
om [7] est not@, (x), avec les parametres

nous introduisons brievement la transformée wave

atom. La métrique d'évaluation de la qualité d'imag Wave at
proposée est présentée dans la section 3. Larsdctist R R

dédiée a la présentation et a la discussion dedtatss u=(j,mn)=(j,m,m,n, n). Les indexesj,m,m,, n, n

obtenus. La section 5 conclut ce travail. , s .
sont des entiers associés a un pdity,) dans le

2 Transformee wave atom domaine espace-phase défini comme suit:

En traitement dimages, les ondelettes engendrentx, =2"n, @, =72'm, C;2' <maXm|< C, 2
Esﬁg) Cuor:p i‘;ncoggm;ﬂg d; t:oétepfonbﬁg?:]i Iep'ﬁg?efr Dans le put, de mieux comprendre la transformée
recherchés ont été poursuivies dans le but’ de hxherc%ave atom, mte,ressons nous d'abord au pas\lD. :
une transformée qui filire directement le long de La t_ransformee wave atom est constrwteapa,n:[r d
contours de l'image. C'est ainsi que de nombreus%smdu't terjsorlel de paquets_d'ondelettes 1D sipeest

. - R e type Villemoes. Une famille de paquets d'ontiedet
transformées appelées ondelettes geometrlquesguontv.” N | sellesp! (x),}>0,m=0,n0Z
le jour [8]. Les unes reposant sur des bancs tledil emoes a valeurs reefiesy,,, ). ) = ,m_ -z,
directionnels fixes permettant 'analyse d’imagedes centrée a une fréquencetw, =+72'm, avec

échelles, positions et orientations fixes, les esutr C,2' <m<C,2' et centrée spatialement@ =2"'n, est

Y

reposant sur une approche adaptative a partir d'un : : . . :
N s . " , construite. La version 1D d'une échelle parabol@ue
modéle géométrique fournissant la direction d'asaly

locale. Ainsi, il est facile de distinguer deux mpla support', («) de longueup(2"') lorsque,, =0(2" )

types d’approches, les approches adaptatives et nBdl-

adaptatives. La transformée wave atom fait parie d La figure 2 présente larbre de décomposition

cette nouvelle génération de transformées multlsshe correspondant a la transformée wave atom défirtissan

et multidirectionnelles non adaptative.  CettePartitionnement de I'axe des frequences en 1Digieef

transformée a donné de trés bons résultats dansdd dessous représente le paquet d'ondelettes de

représentation dimages contenant des texturesesu /illemoes sur 'axe des fréquences positives. hbsls

structures oscillatoires. "LH",et "RH" correspondent respectivement a fenétre
Pour mieux comprendre et situer la transformée waw@uche et fenétre droite [10], tandis que la proéom |

atom parmi les transformées géométriques existante®rrespond a la fréquenéé’ .



l'orientation o pour les imagesim, et Im, (image
>\ /\ >\ originale et image dégradée). . '
AN A En se basant sur le comportement du systéme visuel
o humain, on introduit lors du développement de la
“ e B ‘%‘ métrique, un phénoméne de masquage. Ce masquage
T L traduit le comportement visuel de l'ceil humain. fTou
0 ‘ \ d'abord, un masquage de contraste est utilisé d#in
Figure 2 : Arbre de décomposition de la transforméevave atom prendre en compte la modification du- seuil de wisi
' dans le cas 1D. selon la valeur du contraste. Puis, un masquage
La construction 1D peut étre étendue au cas 2Dr. Pogntropique est utilisé pour prendre en compte la

cela considérons la base orthonorma];e( x). Lorsque modification du seuil de Vvisibilité selon les
caractéristiques du voisinage. En s'inspirant ddete

#,(x)=¢ (x)+¢,’", chaque fonction de bast}(x)  de Daly [11], [12], un seuil de visibilit& (i j) est
oscille autours de 2 directions distinctes, au tawme.

C'est sur ce principe que repose la constructiotade & _ ,
transformée wave atom [10] l'orientationo selon la formule suivante:
) 1/b

S. (i ) :[1+( pif ey, (1)) )] @

P, p, sont deux parametres correspondant au point
pivot de la courbe de contrastb. est un parametre
traduisant la facon dont la courbe suit 'asymptisas
la région de transitiora(i, j) = A+Aa(i, j) représente la
pente de l'asymptote du masquage de contraste en
fonction du voisinageAa(i, j) est calculé a partir de

I'entropie du voisinage de l'image test selon tanfde

2 12im 2%

calculé pour chaque poinfi,j) a I'échellel et a

0

H

Figure 3 : Arbre de décomposition de la transforméevave atoms suivante:
dans le cas 2D. na(i,j) = b, 2)
La Figure 3 représente l'arbre de décompositiola de 1+ @ 2(E(1)bs)
transformée wave atoms en 2D. Lorsque I'échelle j /. :\_ . -,

) ; : E(i,j)=-) prob(i,j)log(prob(i, 3
augmente de 1, la taille des carrés devient double. ( J) le (1.3)tog( prob (. j)) ) ) \( ) _
chaque échelle, les carrés sont indexés parm,. Le E(i,j) représente la carte d'entropie calculée a partir
point bleu correspond au changement d'échelle de d& la probabilitéprob(i, j) déduite de I'histogramme de
figure 2 [10]. luminance du voisinage du poifitj) .

3 La mesure de qualité d'image proposée Les parametres b,b,,b, sont des parametres

La transformée wave atom semble &tre un outil Zout dlustables. Les valeurs utilisés pour ce travait:so
fait approprié pour I'‘évaluation des distordionasiane b =03b=2b=Lp=p=1Lb= 2 A 06
image. En effet, cette transformée est un outilalise Le nombre de sous bandes et d'orientations dépend
et de représentation dimage trés puissant. Cetd¢ la taille de limage. L'arbre de décompositiom e
transformée excelle dans la représentation dimagd#férentes sous bandes et orientations suit lade la
compliquées comme la texture ou les images contendigure 3. Une image 512*512 aura ainsi 5 sous bantle
des modeéles oscillatoires. La transformée wave atogiientations pour 1a®f, 48 orientations pour &%, 35
pourra capturer facilement les caractéristiquegrientations pour 1a®3% 91 orientations pour 1a°% et
structurales de limage. L'utilisation dun outie d 231 orientations pour I&'5'
représentation riche permet de mieux évaluer les Une fois les seuils de visibilité calculés, une unes
dégradations contenues dans une image. Dans kebutd'erreur normalisée par rapport a ce seuils eslittta

rendre la mesure de qualité proposée en accordlavec _ |>9R0 -x°
comportement du systéme visuel humain, des prégriét  Ef, (i.i)= (4)
de co syatd gy i max(s% (i) .S (i.1)
ysteme ont éteé spécialement introduites ldans o
développement de cette métrique. L'étape suivante consiste en la combinaison des

La premiére étape du développement de la mesure @iéerentes erreurs normalisées résultant de chatee
qualitt proposée consiste a décomposer |-imag@helle et orlenf[atlon, ceci dans le but d'obteme
originale et l'image dégradée en différents coeffics ~Seule valeur au final.

wave atoms selon les différentes échelles et atients. 1 lo d L)
Notons x% (i, j) et x2 (i, ]) les coefficients wave atom  Efio = T 1_21('5“,0 (i.1)) (5)
! E 0 o =)=
correspondant au poin{i,j), a l'échellel et a 9
Er-IZ( ZEHOJ (6)
| | o=1



La métrique proposée est obtenue en appliquant que si I'on somme toutes les dégradations, la quétri
logarithme a la base 10 au résultat précédent. Afproposée obtient les meilleurs résultats de cdinéla
d'éviter une valeur infinie nous ajoutons un 1 péiter

d'avoir a calculer un logarithme de zéro. 5 Conclusion

WA= log,,( Er+1) @) Cet article propose d'utiliser un outil puissant
i . d'analyse et de représentation d'image pour I'édéiba
4 Resultats expérimentaux d'une mesure de qualité dimage. Le fait d'estitasr

Un premier travail que nous avons effectué suecetfl€gradations dans un espace de repreésentationcties

mesure de qualité a été publié dans [14]. Ici, nouRermet de mieux evaluer la qualité d'image. La ioétr

complétons ce travail en présentant d'autres edsulta ProPosee utilise des propri€tés specifiques aesyst
base de données utilisée est la base TID2008. batee ViSuel humain tel que le masquage entropique et le
de données est trés riche en terme de nombre E@squage du contraste. Afin de valider la métrique
dégradations, elle contient 17 types de dégradatien Proposee, elle a €te testée sur la base TID 2068. L
images de références et 1700 images dégradéresultats de corrélation obtenus entre les mesures

correspondant & 4 niveaux de dégradation. Ceteedrs CPJ€ctives de cette métriqu? et le MOS fourni mar |
données fournit également les évaluations subjestiy2@se de données montrent lintérét et la fiabdeeette
(MOS) des individus ayant noté ces images. SachaMétrique de qualite dimage par rapport aux autres
que la performance d'une métrique est fonctionate s Metrques testes.

taux de corrélation avec I'appréciation visuellmbine, 6 Références bibliographiques

nous présentons dans le tableau 1 les résultats de
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