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résumé et mots clés
Cet article présente une méthode originale de détermination de la qualité d’une image en niveaux de gris. Un exemple d’ap-
plication de la méthode sur des images comprimées selon la norme JPEG est présenté. Contrairement & la plupart des
méthodes existantes, cette évaluation de qualité est univariante, ¢’est-a-dire ne nécessite aucune image de référence. La qua-
lité est donnée sous la forme d’une note dont la progression est étalonnée selon I'utilisation qui doit étre faite de I'image :
visuelle, mathématique, informatique. Pour ce faire, un apprentissage est effectué & l'aide d’un réseau de neurones sur une
base d’exemples connus faite d'images dont on a préalablement noté la qualité avec le modéle souhaité. Pour s“assurer de
sa fiabilité, la méthode est comparée & des méthodes bivariantes classiques. Elle permet de retrouver avec une erreur infé-
rieure & 7 % les résultats prévus par celles-ci.

Qudlité image, jpeg, compression, artefacts de bloc.

abstract and key words
This paper presents an original method to assess the quality of a grey level image. An example of application is presented on
images compressed according to the JPEG standard. Contrary to most of the existing methods, this quality assessment is uni-
variant, i.e. it doesn’t require any reference image. The quality is represented by a mark whose variation depends on what use
the image is for : visual, mathematical, data processing. A neural network is used to learn the marking way with @ pool of
known examples. The methed is then compared o classical bivariant methods to make sure that it is reliable. The anticipated
results arrived at have a less than 7 % precision.

Image quality, jpeg, compression, block artefacts.
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1. introduction

Disposer d’un outil universel d’évaluation automatique de la
qualité des images est trés utile lorsque le nombre d’images a
traiter est important. C’est par exemple le cas quand il s’agit
d’optimiser les parametres caractéristiques d’un systéme ima-
geur [OLI98], de mesurer la qualité des images de télévision
[DC90], de déterminer la qualité d’un instrument satellitaire en
vol... La plupart des méthodes existantes d’évaluation de la qua-
lité des images sont des méthodes bivariantes, c’est-a-dire repo-
sant sur une comparaison quelle qu’elle soit, entre une image
dégradée et la méme image parfaite. Elies sont réparties en deux
familles : les méthodes non pondérées, ou purement mathéma-
tiques, et les méthodes pondérées, prenant en compte les carac-
téristiques du systéme visuel. Les critéres non pondérés peuvent
étre un simple calcul de distance entre les deux images (MSE :
Mean Squared Error, NMSE : Normalized Mean Squared Error,
distance euclidienne), ou fondés sur une modélisation des pro-
priétés statistiques de I’image, comme les critéres de Linfoot
[LINS6], {LIN58]. Les criteres pondérés utilisent quant 4 eux
une modélisation de la vision, sous forme d’une ou plusieurs
fonctions de transtfert [SHAS6], [MS74], [DAL92], [DAL93],
[KK95], [CLI3], [WAT93]. Ces méthodes ont des domaines de
stabilité ou de validité trés différents, selon le type de dégrada-
tion ou la nature des images [MECS98].

Cependant, trés souvent, on ne dispose d’aucune référence pour
évaluer la qualité d’une image. C’est le cas, par exemple, des
images acquises par le satellite SPOT et destinées & étres com-
mercialisées. Actuellement, les membres du service qualité de
SPOTIMAGE scrutent méticuleusement chaque image 2 la
recherche d’éventuels défauts. Cette phase est longue et pénible
pour les observateurs, C’est plus généralement le cas de toutes
les images satellitaires destinées & des applications physiques,
études radiométriques, reconnaissance d’objets, etc..., qui sont
trés souvent sélectionnées visuellement.

Quelques méthodes univariantes, c’est-d-dire ne nécessitant
aucune image de référence, ont été développées. [ABP96] utili-
se, dans le cadre de 1’évaluation de la qualité d’une image com-
primée selon la norme JPEG, des coefficients de continuité
entre les blocs (¢f. §3.1) a partir desquels un réseau de neurones
estime la qualité de ’image. Cependant les résultats sont de
'ordre de 25 % de précision par rapport 2 la qualité théorique
attendue, alors que ceux obtenus avec un modgle bivariant peu-
vent atteindre 5-10 % de précision [OLI98]. A nouveau dans le
contexte des images SPOT, une méthode bivariante a été déve-
loppée pour estimer un éventuel défaut de mise au point
[ML96]. Elle utilise les deux caméras, identiques, dont I’une
sert de référence & la seconde. Cette méthode nécessite néan-
moins une connaissance théorique précise du systéme de focali-
sation. Elle demeure inapplicable pour estimer le défaut de mise
au point d'un satellite dont on ne connait pas la conception, ou
ne disposant que d’une seule caméra,
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Dans cet article, nous proposons une méthode permettant d’éva-
luer de fagon univariante la qualité d’une image. La démarche
proposée peut &tre appliquée a tout type de dégradation et a tout
type de notation de qualité : visuelle, mathématique... Nous
montrerons qu’il est possible de reproduire, de fagon univarian-
te, I'estimation de qualité qui aurait été faite par un modele biva-
riant. Cette méthode peut aussi &tre adaptée pour retrouver cer-
taines caractéristiques du systeme d’acquisition de I’image :
quantifier un défaut de mise au point, un rapport signal sur
bruit... Pour illustrer notre démarche, nous présentons un
exemple d’application de la méthode aux images comprimées
selon la norme JPEG. La méthode est appliquée d’une part pour
retrouver I'indice de qualité de la compression JPEG et d’autre
part pour reproduire une estimation bivariante de qualité donnée
par un modele représentatif d’une notation subjective. Nous uti-
liserons comme exemple la notation de qualité du modeéle de
Karunasekera et Kingsbury [KK95a], référence en matiere de
notation de la qualité des images JPEG.

Par ailleurs, cetie approche a aussi été appliquée 2 la recherche
de dégradations visuellement génantes sur les images SPOT :
défauts ponctuels, défaut de mise au point de SPOT 1, bruit...
Pour atteindre cet objectif, notre démarche comporte trois étapes
fondamentales. I1 faut tout d’abord trouver sur ’'image dégradée
les caractéristiques qui permettent d’évaluer sa qualité. 1l faut
ensuite étalonner un modele pour donner la note de qualité dési-
rée & partir de ces caractéristiques. Enfin, il faut vérifier la sta-
bilité du modele sur un grand nombre d’images.

Les informations caractérisant la dégradation sont extraites de
I’image par des traitements et calculs systématiques pour &tre
regroupées sous la forme d’un vecteur caractéristique. Ce vec-
teur sert d’entrée au modele univariant. Nous avons choisi d’uti-
liser comme modele un résean de neurones (RN). Ce type de
modele, non linéaire, permet 1’apprentissage d’une fonction trés
complexe en raison des nombreux paramétres dont il est consti-
tué, pour une mise en ceuvre trés simple. L' étalonnage des para-
métres du RN se fait sur un grand nombre d’exemples connus,
c’est-a-dire d’images dégradées dont on connait ou dont on a
préalablement évalué la qualité. Ces exemples constituent la
base d’apprentissage du RN. Ils sont choisis de maniére & obte-
nir un échantillon représentatif de tous les types d’images que
I’on peut rencontrer : structurées ou uniformes, paysages ou per-
sonnages... Finalement, le RN est utilisé de maniére autonome
pour interpoler la qualité d’une image inconnue sur la base
d’apprentissage.

2. méthode générale

Seules les images dégradées par des défauts simples ont été
considérées, I'objectif étant, dans un premier temps, de prouver
la faisabilité d’une étude de qualité univariante. Un défaut
simple peut étre par exemple du flou, des artefacts de compres-
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sion, un phénomene de rebond des contours, etc., mais aucune
combinaison de ces derniers sur I’ensemble de I'image.

La démarche générale suivie pour évaluer de maniére univa-
riante la qualité d’unc image est la méme quelle que soit la
dégradation considérée. La dégradation doit &tre identifiée et
caractérisée dans I'image, indépendamment du type de scéne
représentée. Ensuite, un réseau de neurones apprend 2 faire la
correspondance entre cette caractérisation et une note, par
exemple celle qui aurait été donnée pour la méme image par un
modele bivariant ou un calcul mathématique. Finalement, 1" ap-
prentissage est validé sur un lot d’images quelconques et incon-
nues, en comparant la note donnée de maniére univariante par le
RN et celle théoriquement attendue.

2.1. caractérisation de la dégradation

Pour caractériser la dégradation, tous les outils statistiques,
mathématiques, issus du traitement de I’image, peuvent étre uti-
lisés. Par exemple un calcul de corrélation moyenne entre les
pixels de I'image, certaines valeurs de la transformée de Fourier,
un prétraitement de I'image a 1’aide de filtres spécifiques pour
accentuer les défauts... Selon la dégradation, il s'agira d'identi-
fier les meilleurs outils, ¢’est-a-dire ceux qui vont fournir les
informations les plus pertinentes. En pratique, ce ne sont pas
toujours ceux qui ont la signification physique la plus évidente.
D’autre part, la géne occasionnée par la dégradation dépend de
la zone considérée sur 1’image. Par exemple, pour donner une
note de qualité représentative de la géne visuelle provoquée par
du bruit, il faudra tenir compte de I’uniformité ou non de la zone
considérée : pour un méme rapport signal sur bruit, la zone
semble moins dégradée si elle est structurée. Ceci est aussi vrai
pour des criteéres autres que des criteres visuels. En conséquen-
ce, la caractérisation de la dégradation devra &tre complétée par
des renseignements sur le type d’image, de maniére 2 permettre
une décision univariante fiable. Dans la mesure du possible, ces
derniers devront dépendre le moins possible de I'intensité de la
dégradation pour fournir une information a priori sur I'image
parfaite, Cela devient difficile pour des intensités de dégradation
importantes...

Tous ces renseignements, tant sur la dégradation que sur I’ima-
ge elle-méme, sont regroupés pour former le vecteur caractéris-
tique de la dégradation pour I'image considérée. Les éléments
de ce vecteur seront les entrées du RN. En raison des propriétés
que doit avoir un RN pour étre en mesure d’apprendre la base,
le nombre d’entrées qu’il comporte ne doit pas étre trop grand.
Il est en particulier hors de question d’utiliser comme vecteur
d’entrée 'ensemble de tous les niveaux de gris des pixels de
I'image !

2.2. Vapprentissage

La phase d’apprentissage du RN, comme tout autre modele, va
conditionner son comportement aprés coup. Un soin trés impor-

tant doit étre en particulier accordé au choix des exemples qui
vont constituer la base d'apprentissage. Le RN est un trés bon
interpolateur, mais son comportement en extrapolation n’est pas
aussi bien maitrisé que celui d’un modéle fabriqué d’aprés des
considérations physiques. En conséquence, les images de 1a base
devront étre représentatives de tous les types d’images sur les-
quels on désire un comportement stable et fiable du modele.
Pour un apprentissage général, il faut des images, uniformes,
structurées... de tous types. Pour chacune de ces images, il faut
différentes intensités de dégradation. Les images parfaites sont
dégradées avec le défaut qui doit &tre appris et sont notées de
maniére bivariante par le modele qui sert de référence pour I’ap-
prentissage. C’est cette notation bivariante que le RN va
apprendre 2 retrouver a partir du vecteur caractéristique.

Cette base d’apprentissage constituera en quelgue sorte le
domaine de validité du modele univariant. Pour tous les défauts
considérés, la base utilisée est constituée de 800 images diverses
de 256 x 256 pixels, codées sur 256 niveaux de gris. Chacune de
ces 800 images est dégradée avec une dizaine d’intensités du
défaut, ce qui porte & 8000 le nombre d’exemples présents dans
la base d’apprentissage. Pour des raisons de place, elle n’est pas
représentée dans ce papier.

En cours d'apprentissage, la qualité de la convergence est éva-
luée sur une base de test indépendante, elle aussi représentative
du domaine de stabilité recherché. Elle est constituée de
16 images différentes dégradées avec une dizaine d'intensités du
défaut, soit 160 images. Les images non dégradées de la base de
test sont présentées sur la figure 1. Les bases d’apprentissage et
de test que nous avons utilisées ne sont pas exhaustives en
termes de types d’images, mais elles sont suffisamment variées
pour valider le protocole d'évaluation de qualité décrit par la
suite. De plus, I’étude montrera que pour une application trés
spécifique (texte, images médicales...) la précision est améliorée
en utilisant une base spécifique adaptée au type d’images.

i

Test000 Test00] Test002 TestQO3

E]I‘t:sl(’)()-'& ' Test007

e
S
Test012
Figure 1. - Base de test.
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2.3. validation : comparaison avec
une notation bivariante

La validation du modele de notation se fait dans un premier
temps sur la base de test, dans un deuxiéme temps sur un lot
d’images quelconques et inconnues, ¢’est-a-dire n’appartenant
ni & la base d’apprentissage, ni 4 la base de test. La notation uni-
variante est comparée a la notation bivariante de référence. Le
modele bivariant de référence n’ayant pas une stabilité absolue
vis-a-vis des différentes images, ’apprentissage est considéré
comme bon non seulement si la notation univariante est proche
de la notation bivariante, mais aussi si I’écart statistique entre les
deux comportements est faible sur un grand nombre
d’exemples, En effet, I'écart entre les deux notations peut &tre
important sur un exemple sans pour autant remettre en cause la
fiabilité du modele univariant.

3. application : qualité
des images JPEG

3.1. dégradations introduites
par le codage

En raison de la nature méme du codage [WAL91]{EC96], la
perte de qualité de I'image s’effectue de manigre cohérente sur
les blocs de 8 x 8 pixels, indépendamment d’un bloc 4 Iautre.
Le seul lien susceptible d’exister entre deux blocs dépend de la
statistique de répartition des niveaux de gris dans I’image, et non
du codage. Cet effet, trés visible pour de fortes compressions,
est connu sous le nom d’artefacts de blocs. Au sein d’un méme
bloc, les pertes dépendent du contenu fréquentiel. Les hautes
fréquences apparaissent assez vite dégradées quand le taux de
compression augmente alors que les artefacts de blocs apparais-
sent plus tard, essentiellement sur les zones uniformes, comme
le montrent les figures 2 et 3.

Plusieurs outils existent déja pour quantifier de maniére biva-
riante la qualité d’une image JPEG [OLI98]. A partir d’une
mesure de distance entre ’image non comprimée et |'image
dégradée, ces outils permettent d’évaluer la qualité de ’'image
comprimée. Notre objectif est d"arriver & évaluer cette qualité,
qui peut étre soit I’indice de qualité JPEG, soit tout autre indice
visuel ou purement mathématique, directement a partir de I’ima-
ge dégradée.

L’apprentissage sera effectué d’une part sur I'indice de qualité
JPEG choisi lors de la phase de compression, indice purement
mathématique, d’autre part sur un modele représentatif d’une
notation visuelle, donc subjective.
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Qualité=I0, tc=19.2 Qualité=5, tc=24.7

Figure 2. — Relation entre la qualit¢é JPEG et le taux de compression
pour une image uniforme de type champs.

Dag Fpiea s TR AR
Qualité=100, te=1

Qualité=10, 1c=7.3 Qualité=5, tc=10.9
Figure 3. — Relation entre la qualité JPEG et le taux de compression
pour une image structurée de type ville.
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3.2. extraction du vecteur
caractéristique

Il s’agit de rechercher les grandeurs physiques susceptibles de
caractériser la qualité de I’image comprimée. Nous recherchons
donc toute grandeur caractérisant la dégradation ou le type
d’image. Ces deux aspects sont cependant trés souvent liés et la
confrontation de plusieurs de ces grandeurs permettra au RN
d’estimer soit une qualité visuelle, soit une qualité purement
mathématique.

Rappelons que le choix des composantes du vecteur caractéris-
tique n’est pas exclusivement fondé sur des considérations phy-
siques. Des grandeurs ayant une signification évidente sont bien
sOr introduites dans le vecteur caractéristique, mais I’avantage
de la méthode d’apprentissage avec un RN est qu’elle permet de
sélectionner elle-méme les données importantes. Pour cette rai-
son, au cours de toutes les étapes du prétraitement de I'image,
certaines grandeurs statistiques seront ajoutées au vecteur carac-
téristique sans raison apparente.

3.2.1. prétraitement : caractérisation des blocs
L’objectif de cette phase est d’arriver & quantifier I’importance
du phénomeéne de bloc, indépendamment du type d’image. Cette
information, capitale lors de la phase d’apprentissage, est pour-
tant difficilement observable sur I'image comprimée non traitée.
Les différentes étapes du prétraitement de I'image sont repré-
sentées sur la figure 4. Pour une image Im de N lignes et NV
colonnes constituée des pixels I'm(i, 1), on calcule tout d’abord
le Laplacien de I'image. L.e noyau choisi permet de ne retenir
que les composantes horizontale et verticale de I'image compri-
mée et donc de mettre en évidence les artefacts de blocs :

0 -1 0
Alm =TIm | —1 4 -1 (h
0 -1 0

Nous ne considérerons par la suite que la valeur absolue du
Laplacien de I’image, car seuls les contrastes aux {rontidres des
blocs ont une importance dans I’évaluation de la qualité.

Les artefacts de blocs ont une structure dont la taille est un mul-
tiple de 8 pixels et peut varier d’un bloc & I’autre. Pour cette rai-
son, il est difficile de les observer sur la transformée de Fourier
du Laplacien de I'image. Pour amplifier encore le phénoméne,
nous avons cumulé d’une part les lignes et d’autre part les
colonnes de I’image pour former 2 vecteurs Vaariz et Voertic

N

W?.cn"iz(k) = Z |AI’I7’)(7,, l")l (2)
i=0

Viertic(k) Z |ATm(k, )] 3)

Ces vecteurs caractérisent I’ amplltude du phénomene dans les
directions horizontale et verticale. Nous avons formé le vecteur

Image

k (pixels)

e

Z (Lignes+ Colonnes)

gl

(IR L U I TR TR LI T TR T AT

V(lll

FFT

FFe

'S

Fraquance normalisee

Figure 4. — Prétraitement et détection des artefacts de blocs.

caractéristique de !"importance des artefacts de blocs sur
I'image, indépendamment de son orientation :

V(k) = T/hariz(k) -+ Mmrﬁi(:(k) (4)

Ce vecteur est statistiquement un peigne de Dirac bruité, de
période 8 pixels et on retiendra comme valeur caractéristique de
I'importance du phénomene de bloc, 1a valeur F Fgde la FFT de
V(&) qui correspond a une périodicité de 8 pixels.
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La figure 5 montre ’évolution de ce coefficient en fonction de
T’indice de qualité JPEG pour des images de types différents. On
constate que, pour un méme indice de qualité, ce coefficient est
toujours plus grand pour une image trés structurée (Test014) que
pour une image uniforme (Test000), alors que visuellement
I’image structurée paralt moins dégradée, comme le montrent
fes figures 2 et 3.

Ce coefficient, seul, n’est donc pas suffisant pour arriver a déter-
miner la qualité de I’image. En effet, selon le type d’image, il
décrit 'une ou I'autre des courbes du faisceau de la figure 5
représentant sa variation en fonction de la qualité de I'image.
Pour pouvoir déterminer la qualité, quelle qu’elle soit, il devra
étre associé A des informations concernant le type de I'image,
telles que son variogramme (cf. § 3.2.2) ou ses moments. Ces
informations permettront de déterminer la courbe sur laquelle on
se situe (¢f. figure 5), pour accéder ensuite a I'indice de qualité
de maniére bijective.

Parmi les grandeurs susceptibles de fournir une information
complémentaire, nous avons choisi de retenir la valeur F'Fr g de
la FFT de V(k), moyenne de F Iy et FFy, ainsi que F'F), afin
d’apporter au réseau de neurones une information sur I’image
originale qui puisse &tre comparée 4 F'Fg. BEn effet, il se peut
qu'une image contienne une structure périodique de période
proche de 8 pixels. Ce sera le cas si FF7 g a sensiblement le
méme ordre de grandeur que F'Fy. Dans le cas contraire, la pro-
babilité que la valeur de FFy soit uniquement due au phéno-
mene de bloc est grande.

—#—Test000 -+ Test005 —o—Test014 |

4500
4000
3500 4 -
3000 {- -
2500 1 -

2000 4

Coefficient FF,

1500 -

1000 -

500 -

0 20 40 60 80 100
Qualité JPEG (%)

Figure 5. — Variation du coefficient F'I3 en fonction de la qualité JPEG
selon le type d’image.
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D’ autre part et pour la méme raison, lors de chaque étape du pré-
traitement, certaines grandeurs statistiques seront conservées
sans raison physique évidente. La phase d’apprentissage du RN
permettra de sélectionner les informations pertinentes.

Le calcul des paramétres précédents est décrit dans le cas
d’images carrées. Dans le cas d’images rectangulaires, on peut,
dans la plupart des cas, réaliser I’évaluation de qualité sur une
partie carrée de I'image : I'indice de qualité JPEG, par exemple,
est le méme quel que soit la zone de I'image. Pour une évalua-
tion de qualité dépendant de la zone considérée, visuelle par
exemple, il faudrait calculer tous les £'F} a la fois sur Vipi, et
Viertics sans calculer V'(k), et les inclure dans le vecteur carac-
téristique.

En revanche, tous les paramétres calculés par la suite le sont de
la méme maniére pour des images carrées ou rectangulaires.

3.2.2. informations sur le type d'image

le variogramme

Le variogramme -y(h) d’une image est une mesure moyenne de
la variation (au carré) des niveaux de gris pour des pixels sépa-
rés d'un nombre de pixels h donné [MAT71}, [HUI75] :

y(B) = S Bllm(p+ 1)~ ) (9

ol I (p) est le niveau de gris du pixel p.

~(h) varie de 0 & une asymptote qui est la variance de I’image.
La pente a I’origine est caractéristique du type d’image en étant
I'inverse de la distance de corrélation statistique habituelle.
Certaines fluctuations locales peuvent &tre observées selon la
structure de I'image. La figure 6 montre les variogrammes des
images de type « ville » (Test014) et « champs » (Test000) pour
différentes qualités de compression JPEG. Deux images diffé-
rentes ont des variogrammes différents et la qualité de la com-
pression n’influe que peu sur Iallure générale du variogramme.
C’est donc un bon descripteur du type d’image. La compression
a tendance & diminuer les valeurs du variogramme car, en cou-
pant les hautes fréquences, elle augmente la corrélation entre des
points voisins d’un méme bloc. Pour cette méme raison, la com-
pression affecte plus le variogramme d’une image structurée
(Test014) que celui d’une image trés uniforme. Pour des images
dont la texture est homogéne, le variogramme est habituelle-
ment modélisé par une fonction du type [RR89] :

y(h) = A(1 — e~ BM) (6)

ou A représente la variance de I’ image et B est caractéristique de
la texture. Un tel modele n’est pas suffisant pour décrire les
variogrammes d’images quelconques, en particulier trés structu-
rées, dont la pente 2 I”origine et la variance sont élevées.

Nous avons choisi une modélisation a4 quatre paramétres, du
type :

Yh)=Al-e P+ C(l~e P =E +E (7)
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“Test014", qualités 100->5

"Test000", qualités 100->5

500
0 hl - T T T 1
0 10 20 30 40

h {pixels)

Figure 6. ~ Variogrammes d’une image de type «ville» (Test014) et
« champs » (Test000) pour les qualités JPEG 100, 60, 40, 20, 10, 5,

En effet, elle permet de représenter aussi bien les variogrammes
du type « ville » que ceux du type « champ », tout en conservant
les informations pente & |’origine, asymptote, distance de corréla-
tion (abscisse pour laquelle la tangente & I’origine coupe I'asymp-
tote). Les parametres A, B, C, D ont été calculés de maniére a
minimiser 'erreur quadratique moyenne entre le modele et le
variogramme. Les fonctions E) et E; étant permutables, nous
avons choisi pour Ej le couple (A, B) de paramtres correspon-
dant & la variation des niveaux de gris & longue distance sur I'ima-
ge, et pour Ey le couple (C, D) correspondant i la variation &
courte distance. Notons cependant que A 4 C' (asymptote du
modele) représente la variance de I'image et que AB+ C'D
(dérivée i I’origine du modgle) est inversement proportionnel & la
distance de corrélation habituelle. La figure 7 montre pour 2
images de types différents extraites de la base de test (¢f. figure 1)
que les fonctions Fy et F3 du modele traduisent le comportement
& Uorigine et & I'asymptote du variogramme, c’est-d-dire juste-
ment la variation des niveaux de gris des pixels de I'image pour
des courtes et grandes distances.

autres statistiques

Toute grandeur statistique pouvant fournir une information sur le
contenu de I'image est intéressante, & condition qu’elle ne soit pas
modifiée par la compression. C'est le cas en ce qui concerne |a
moyenne et la variance qui ne sont quasiment pas modifides lors
de ta transformée discréte en cosinus de la compression JPEG. On
retiendra aussi les moments d’ordre 3 et 4 de I'image comme
parametres susceptibles de fournir une information complémen-
taire pour déterminer la qualité. L'étude de sensibilité (¢f. § 34)
donnera des informations sur la pertinence de ce choix.
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z
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Figure 7. - Propriétés du modele de variogramme.

Toutes ces grandeurs statistiques ne sont affectées par la com-
pression que pour des indices de qualité JPEG faibles, ¢’est-2-
dire de trés forts taux de compression, elles donnent une infor-
mation sur I'image parfaite.

3.2.3. le vecteur caractéristique

C’est I'ensemble des purametres qui vont caractériser la dégra-
dation et le type d'image pour servir d'entrée au RN. I est défi-
ni de maniére & tenir compte des propriétés essentielles des arte-
facts de blocs ainst que de celles de I'image. L' utilisation d'un
RN permet lors de "apprentissage (¢f. § 3.4.) de mesurer I'im-
portance de 'une ou I'autre de ces composantes. Certaines
d’entre elles, 4 la signification physique moins évidente, ont été
retenues parce que l'apprentissage a montré qu'elles étaient
significatives dans I'appréciation de la qualité. L'étude de sensi-
bilité présentée au § 3.4. permettra de déterminer quelles sont
les composantes réellement importantes dans 1'évaluation de la
qualité et donc d'éliminer d’éventuelles redondances. Le vec-
teur caractéristique est constitué des composantes suivantes :

0. Moyenne de I'image

1. Variance de ['image

2. Moment d'ordre 3 de 1'image

3. Moment d'ordre 4 de I"image

4. Coefficient - du variogramme

5. Coeflicient B du vartogramme

6. CoefTicient € du variogramme

7. Coefficient D du variogramme

8. Moyenne de la valeur absolue du Laplacien de 'image
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9. Variance de la valeur absolue du Laplacien de 1'image

10. Moment d’ordre 3 de la valeur absolue du Laplacien de
I'image

11. Moment d’ordre 4 de la valeur absolue du Laplacien de
I'image

12. Moyenne de Viyergie

13. Variance de Viertie

14. Moment d’ordre 3 de Viertic

15. Moment d’ordre 4 de Viertic

16. Variance de Vjopiz

17. Moment d’ordre 3 de Viporiz

18. Moment d’ordre 4 de Vioriz

19. Valeur de F'Fysur V (k)

20. Valeur de F'Fysur V (k)

21. Valeur de F'Fy g sur V (k) (pour comparaison avec F'Fy)

22. Valeur de F'Fg sur I'image

23. Valeur de F'Fy g sur I'image (pour comparaison avec F'[g)

24. Moyenne de V (k)

25, Variance de V (k)

26. Moment d’ordre 3 de V(k)

27. Moment d’ordre 4 de V(k)

Les paramétres 22 et 23 sont calculés exactement comme les
parameétres 19 et 21 mais directement sur I’image et non pas sur
le Laplacien de I'image : I'image est sommée sur les lignes et les
colonnes pour former un vecteur V/(k)dont on calcule la FFT.
Nous pensions, a ce niveau, que ces parametres étaient suscep-
tibles d’apporter une information complémentaire au RN, mais
I’étude de sensibilité (3.4.) montrera que leur importance est en
fait négligeable.

D’autre part, la moyenne de Vi, iz €8t rigoureusement la méme
que celle de Vyertic €t pour cette raison elle n’a pas été incluse
dans le vecteur caractéristique.

3.3. résultats

Le logiciel utilisé pour la mise en place du RN est SNNS
(Stuttgart Neural Network Simulator v4.1), logiciel en distri-
bution gratuite. Le réseau est constitué d’une couche d’entrée de
28 neurones (qui regoivent les composantes du vecteur caracté-
ristique), de deux couches cachées de 30 et 10 neurones et
d’un neurone de sortie. Ces paramétres sont fixés de maniére
empirique. Le nombre de coefficients p; est donc
28 + 30 4 30 + 10 + 10 = 1150. La taille de la base d’apprentis-
sage permettant d’étalonner les coefficients p; doit &tre plusieurs
fois supérieure an nombre de coefficients [CAR93], [AMA95],
[MAA9S].

L’apprentissage a €té effectué sur une base de 800 images diffé-
rentes et varides (structurées, uniformes, images satellitaires,
photographies, etc.) avec des indices de qualité JPEG 190, 20, ..,
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100, soit au total 8000 exemples. Ces données sont représenta-
tives de n’importe quel type d’image, avec des taux de com-
pression faible, moyen et fort. Un indice de qualité égal & 100
correspond & une compression entropique et I’image restituée
est parfaite.

En cours d’apprentissage, le réseau est testé régulidrement sur
une base de test (figure 1). L’apprentissage est arrété quand
’erreur moyenne sur la base de test remonte, signe que le RN
apprend trop sa base d’apprentissage et perd sa capacité de
généralisation.

Pour prouver I’adaptabilité de la méthode, I"apprentissage a été
réalisé d’aprés deux notations de qualité trés différentes. Dans
un premier temps nous avons vérifié qu’il était possible de
retrouver P’indice de qualité JPEG d’une image comprimée,
Dans un deuxiéme temps, ’apprentissage a été réalisé de manié-
re A reproduire une notation plus subjective correspondant 4 la
qualité visuelle de I'image, grice au modele bivariant de
Karunasekera et Kingsbury ([KK95b]).

3.3.1. apprentissage de I'indice de qudlité JPEG

L’indice de qualité JPEG est normalisé sur I'intervalle [0,1],
toutes les entrées sont normalisées sur [—1,1]. La figure 8 pré-
sente les résultats obtenus aprés apprentissage de I’indice de
qualité pour chacune des images de la base de test et les résul-
tats moyens, de maniere a identifier d’éventuelles singularités.

L’erreur quadratique moyenne (EQM) entre la qualité théorique
de I’'image et celle prédite par le RN est de 5,5 %. L’erreur maxi-
male de 14 % est obtenue pour I'image Test000, qui est une
image de champs, trgs uniforme. On constate aussi pour cette
méme image que ’erreur est plus importante pour des qualités
moyennes que pour les extrémes. Aucune explication n’est pro-
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Figure 8. - Résultats obtenus sur la base de test, aprés apprentissage de I’in-
dice de qualité JPEG.
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pos€e pour expliquer ce phénoméne. Le RN est un trés bon
interpolateur, son comportement en extrapolation n’est pas tou-
jours bien connu. Cette image est vraisemblablement mal située
par rapport 2 la base d’apprentissage.

Pour mesurer la similitude entre la notation du RN et la note
théorique, le coefficient de corrélation de Pearson a été calculg.
Si (i) et (y:) sont les notes de qualité théorique et donnée par
le modele, ce coefficient vaut

Zwi’.l/i - %Zwizyi
¢ i i

k= @)

(S = (w08 — (S

Comme le montre le tableau 1, il existe toujours une trés forte
corrélation entre les indices de qualité JPEG théoriques et les
indices calculés par le RN, preuve que la notation du RN est trés
semblable & la notation théorique : pour une méme image, le RN
arrive toujours a classer les images en fonction de leur qualité.

Tableau 1. — Statistiques concernant Papprentissage de I’indice de qualité
JPEG : coefficient de corrélation entre la notation théorique et celle du
modele univariant, erreur quadratique moyenne.

Image Coefficient de corrélation EQM (%)
R de Pearson
Test000 0,963 13,9
Test001 0,986 5,5
Test002 0,985 7,6
Test003 0,996 4.4
TestO04 0,995 49
Test005 0,990 6,8
Test006 0,980 4,1
Test007 0,989 6,6
TestQ08 0,991 4.8
Test009 0,997 2,3
Test010 0,995 6.0
Test011 0,980 6,5
Test012 0,997 34
Test013 0,996 2.8
Test014 0,987 5,1
Test015 0,995 38
Moyenne 0.989 5.5

3.3.2. apprentissage d'une notation de qualité visuelle
[Karunasekera et Kingsbury [KK93], [KK94],
[KK95])

La notation de I'image envisagée maintenant est beaucoup plus
représentative d'une notation subjective que I'indice de qualité
JPEG. Nous nous proposons de retrouver la note de qualité
visuelle d'une image JPEG prédite par le modéle bivariant de S.
Karunasekera et N. Kingsbury (K & K). Dans ce madgle, éta-
lonné d’aprés les résultats d'une campagne de tests visuels, la
note de qualité attribuée 4 I"image comprimée est fonction du
temps que I"observateur met pour la différencier de I'image par-
faite : plus I'image est dégradée, plus la décision est rapide,
alors que lorsque I'image est trés peu comprimée, le temps mis
pour prendre {a décision peut atieindre plusieurs secondes. Cette
note n’a plus rien 4 voir avec ['indice de qualité utilisé précé-
demment. Notre objectif esi de montrer que le modele peut aussi
reproduire de facon univariante un tel type de notation.

Les images de la base d’apprentissage restent les mémes : 300
images différentes, chacune comprimée avec les 10 indices de
qualité 10, 20, ..., 100. Un indice de qualité de 100 correspond &
une compression entropique et I'image n'est absolument pas
dégradée. Chacune des 8000 images ainsi obtenues est notée par
le modele bivariant K & K. C’est sur cette notation, rapportée i
I'intervalle [0, 10], que I'apprentissage est réalisé.

Comme le montrent la figure 9 et le tableau 2, les résultats ont
dans ce cas aussi une erreur moyenne inférieure & 6 %, avec un
pic de 10 % pour I"image Test014 qui est une ville.

~4—Tast000 —#—TestD0t Testd02 - - Test00d
—¥%—Taso4 ~8—Test00s ——Testlds ~——Test00?
~—-Test008 Testoo9 Testo10 Test001

Test012 Tesin3 <+ Tesi4 Test015

D = W H !~ oD O

6=5,2%

Nate univariante moyenne

Note du RN

sl 0 {2 3 4 56 78 910

T 1

R O U SO GO S S

Note bivarianta moyenne du modéle

0 1234556784810 K&K

Note da I'observateur

(a) Résultats obtenus image par (b Résultats moyens obtenus sur

image. des intervalles de un point de nota-
tion, L.es barres d'erreurs sont les
écarts types sur ces mémes inter-
valles,

Figure 9, — Résultats obtenus sur la base de test aprds apprentissage de la
notation de qualité visuelle donnée par Je modile K&K,
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Tableau 2. - Statistiques concernant les résultats obtenus sur 1a base de test
dans le cadre de 'apprentissage de I'indice de gqualité visuelle : coefficient
de corrélation entre la notation théorique et celle du modeéle univariant,
erreur quadratique moyenne.

Image Coefficient de corrélation EQM (%)
R de Pearson
Test000 0,971 7,9
Test001 0,934 8,0
Test002 0,996 2,6
Test003 0,994 2,8
Test004 0,997 2,7
Test005 0,997 5,0
Test006 0,975 59
Test007 0,978 4.9
Test008 0,995 2,0
Test009 0,989 3,5
Test010 0,991 2,9
Test011 0,958 7,1
Test012 0.998 5,1
Test013 0,977 6,6
Test014 0,935 10,1
Test015 0,968 5,9
Moyenne 0,978 5,2
3.4, étude de sensibilité - réduction du

vecteur caractéristique

L’importance de chacune des composantes du vecteur d’entrée
du RN, difficilement accessible directement, est estimée par une
étude de sensibilité. Cette étude doit permettre de supprimer les
composantes du vecteur caractéristique inutiles ou redondantes.
La sensibilité est évaluée de la mani&re suivante : pour chaque
type d’image, le vecteur d’entrée correspondant & 1'image par-
faite est calculé. La sensibilité vis-i-vis de la %™ composante
est calculée en la faisant varier sur [—1, 1] (qui est Iintervalle de
définition des entrées), toutes les autres étant constantes, et en
évaluant ta déviation maximale introduite sur la sortie du RN
par rapport & la valeur correspondant & 'image parfaite.
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Si (zq,...,%j,...,Tp) sont les composantes du vecteur carac-
téristique d’une image non comprimée et f(zqg, ..., T, -, Tp)
est la sortie du RN associée a cette image, la sensibilité S(j)ala
ji#me composante est définie de la maniére suivante :

. / _ .

Ty oo @y p) = F(@oy oLy, )

S(]) = max [f( thy i P) f( 0 3 » ]
:J:}E[vl.l] f(\’f'()""71‘.]'7"'7“7;1))

)
Pour chaque image, les S(j) ont été normalisées & {00 pour la
plus importante. La sensibilité moyenne 4 la composante x; sur
’ensemble des images est la moyenne sur les images des S(j)
non normalisées. La sensibilité moyenne est ensuite elle aussi
normalisée & 100.

3.4.1. sensibilité de I'apprentissage
de l'indice de qualité JPEG

La figure 10 montre les sensibilités vis-2-vis des différentes
composantes pour 3 images de types différents et en moyenne
sur la base de test.

On constate que les différentes entrées prennent des importances
différentes selon le type d’image. Pour évaluer la qualité de la
plupart des images, seuls 3 ou 4 parameétres semblent impor-
tants. Le coefficient F Fy est utilisé en priorité pour estimer la
qualité de I’image, pondérée par des informations plus spéci-
fiques concernant le type d’image. Pour apprendre la qualité
d’une image uniforme (Test000), une grande importance est
accordée aux coefficients B et C du variogramme qui permet-
tent d’identifier la texture de I'image. En revanche, pour une
image trés structurée (Test014), beaucoup de paramétres sem-
blent influencer la décision. Quelques entrées semblent ne
jamais avoir d’influence, c’est le cas des moments d’ordre 3 et
4 de V(k)dont la signification physique n’est pas triviale.
réduction du vecteur caractéristique :

Des apprentissages ont été réalisés en supprimant les entrées
d’importance moindre pour en vérifier la non importance. Si
dans un premier temps, on ne retient que les composantes d’im-
portances supérieures a 20 sur une base 100, I'apprentissage est
trés mauvais, I’erreur quadratique moyenne sur I’ensemble des
images est d’environ 40-45 % selon les configurations de RN
choisies. Si I’on ne considére maintenant que les entrées d’im-
portances relatives supérieures & 10/100, cette erreur reste trés
élevée, autour de 30-35 %.

Dans un deuxiéme temps, nous avons émis [’hypothése que
I’orientation des images n’avait pas d’influence sur la note de qua-
lité pour supprimer du vecteur caractéristique les composantes cor-
respondant & Viopiz €t Vieriie, devenues redondantes avec V (k).
[’erreur quadratique moyenne sur I'ensemble des images se dégra-
de pour atteindre 9,2 % dans cette configuration et I’étude de sen-
sibilité€ ne montre pas de hausse de sensibilité vis-a-vis de V (k).
Le fait que Vioriz €t Vyertie aient une importance, méme faible,
peut &tre expliqué au regard de la base d’apprentissage qui
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Figure 10. — Sensibilité vis-a-vis des composantes dans le cadre de I’ap-
prentissage de Pindice de qualité JPEG.

contient un grand nombre d’images de scénes extérieures, de
Tagades ou de visages, dans lesquelles 'une des directions hori-
zonlale ou verticale est privilégide. En effet, les artefacts de
blocs ont stalistiquement la mé&me composante sur Vioriz 6t
Viertie. Les différences entre ces deux vecteurs sont dues aux
composantes verticales et horizontales de I’image autres que les
blocs, et cette information est susceptible de fournir une indica-
tion sur la qualité.

Finalement, nous avons tenté de conserver Vipriz et Viertic
pour supprimer les moments de V(k), qui peuvent sembler
redondants. L’erreur quadratique moyenne sur I’ensemble des
images est de 6,5 % dans cette configuration et la sensibilité vis-
a-vis des composantes relatives & Vhoriz €t Viertie D augmente
pas de maniére notable. 1l semble que V(k), représentatif de
I’importance globale des artefacts de blocs sur I'image, apporte
une information complémentaire, mais d’importance moindre,
pour déterminer la qualité de I’image.

3.4.2. sensibilité de I'apprentissage de la qualité
visuelle

Une €tude de sensibilité identique & la précédente a été réalisée.
Lafigure 11 en présente les résultats. Dans ce cas, chaque entrée
intervient & un moment ou & un autre. Comme précédemment, 1a
donnée la plus importante est le coefficient F Fy pour tous les
types d’image.

Des apprentissages ont été réalisés en ne conservant que [es
composantes qui semblent avoir une grande importance phy-
sique. Le tablean 3 montre que seul un faible nombre d'entrées
a une réelle importance sur 'apprentissage, mais chacune
apporte sa contribution pour améliorer la précision.
Contrairement & ’apprentissage de I’indice de qualité JPEG, la
donnée du coefficient F'Fg associée & quelques informations sur
le type d’image suffisent pour prédire la qualité visuelle avec la
précision trés acceptable de 7 %. L’ajout des autres composantes
permet d’améliorer la précision petit a petit.
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Figure 11. — Sensibilité vis-i-vis des composuntes dans le eadre de I"ap-
prentissage de Ia notation de qualité visuelle.
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Tableau 3. ~ Influence de Ia suppression de certaines composantes du vecteur caractéristique sur la qualité de 'apprentissage.

Entrées conservées
pour I’apprentissage

Coefficient de corrélation
R de Pearson : sur la base de test
moyenne sur la base de test

EQM moyenne %

Sensibilité > 30/100
Sensibilité > 20/100
Sensibilité > 10/100

0,974 7.2
0,975 6.8
0,976 5,7

La différence de comportement entre les deux modéles semble
gtre lide 2 leur nature. L'ceil ne peut pas différencier tous les
indices de qualité JPEG parce que sa sensibilité n’est pas assez
importante. Pour cette raison, la note donnée par le modele
visuel pour plusieurs indices de qualité différents mais proches
peut &tre sensiblement identique. De ce fait elle est plus simple
A approximer et nécessite moins de parametres.

3.5. stabilité de la méthode

Pour nous assurer de la fiabilité du RN, nous I"avons utilisé pour
évaluer la qualité d*images satellitaires comprimées JPEG. Nous
avons choisi des images représentant des scénes diverses, champs,
villes, montagnes, nuages, avec des résolutions différentes (10 m
et 20 m).

La figure 12 montre les résultats obtenus pour les deux apprentis-
sages que nous avions réalisés. Ces résultats montrent que la
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Figure 12. ~ Validation des apprentissages sur un lot inconnu de 20 images
satellitaires.
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méthode fait preuve d’une fiabilité importante : 1’erreur quadra-
tique moyenne sur I’ensemble de ces images ne dépassent pas 4 %
pour la notation visuelle, il en est de méme pour I’estimation de
I’indice de qualité JPEG.

3.6. apprentissage spécifique

Pour prouver I'efficacité de la méthode et pour montrer que la
précision de I’évaluation peut étre améliorée si le contexte appli-
catif est parfaitement défini, nous avons réalisé un apprentissa-
ge uniquement sur des images de texte. Nous avons généré ces
images de facon totalement aléatoire : longueur des mots, taille

de 1a police (¢f. figure 13)...
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Figure 13. - Quelques images de texte comprimées. La longueur des mots
ainsi que la taille de la police est aléatoire,
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Etant donné qu’aucune image de ce type n’est présente dans la
base d’apprentissage utilisée jusqu’ici, les résultats ne sont pas
ires bons si 1’on essaye d’évaluer la qualité de ces images avec le
RN calibré précédemment : I’erreur avoisine les 20 % et le RN a
parfois du mal a classer les images par intensité de dégradation.
C'est en partie df au fait que, pour ces images trés spécifiques,
en deux niveaux de gris et dont le fond est uniforme, la dégrada-
tion ne devient perceptible que pour de fortes compressions.

Si on réalise maintenant un apprentissage sur des images de ce
type la précision des résultats est considérablement améliorée.
L'erreur est maintenant inférieure 4 2 % (cf. figure 14) et le RN
arrive & classer des niveaux de dégradations qui sont absolument
indifférentiables a I'ceil. Des résultats comparables ont été obte-
nus pour I"apprentissage de la qualité visuelle d’images de texte
comprimées.

Qualité JPEG trouvée par le RN

0] 02 04 06 08 1
Qualité JPEG théorique normalisée

Tigure 14. — Evaluation de I’indice de qualité d’images de texte comprimée,
aprés un apprentissage spécifique.

4. conclusion

Une nouvelle méthode d’évaluation de la qualité des images a été
présentée dans cet article. A titre d’exemple, nous avons montre,
pour des images comprimées JPEG, qu’il était possible de prédi-
re, sans image de référence parfaite, une qualité mathématique ou
subjective de 1"image dégradée. Cette méthode repose sur un
apprentissage de la qualité 2 base de réseaux de neurones.

Dans le cas d’une dégradation unique uniformément répartie sur
I'image (compression, flou, rebond, bruit), elle permet de pré-

voir, avec une précision de 5 4 6 %, la qualité d’une image qui
aurait €t¢ donnée par un modgle bivariant quel qu’il soit, aprés
apprentissage sur ce modele. De plus, elle permet aussi de sélec-
tionner trés simplement, par le biais d'une étude de sensibilité
du réseau de neurone vis-a-vis des composantes du vecteur
caractéristique, les parameétres physiquement importants dans
I’évaluation de la qualité.

L’étude a aussi permis de montrer que 1'on gagne d’une manié-
re non négligeable en précision en utilisant une base d’appren-
tissage spécifique av domaine et que Tutilisation d’une telle
base est recommandée dés lors que le contexte applicatif est trés
spécifique.

Pour généraliser la méthode 4 une combinaison de défauts uni-
formément répartis sur I’image, il est nécessaire d’effectuer un
apprentissage sur des images contenant ces défauts dans des
proportions différentes. L’ordre dans lequel les défauts sont
appliqués sur I'image prend alors une grande importance. Pour
certaines combinaisons de défauts, il reste possible de caractéri-
ser chacun d’eux individuellement (flou+JPEG dans cet ordre,
par exemple). Pour d’autres combinaisons, seule une évaluation
globale de qualité demeure possible (bruit+flou, dans cet ordre),
les défauts intervenant les derniers pouvant masquer ou modifier
les premiers.

L'avantage d’une telle approche, hormis I’absence de référence,
est sa performance en termes de temps de traitement. Le seul
cofit est imposé par le calcul des composantes du vecteur d’en-
trée. Sur I’Enterprise E450 biprocesseurs UltraSPARC 300 MHz
que nous avons utilisé, ce temps de calcul est de 9 secondes pour
les images JPEG. Le RN n’effectue qu’un petit nombre de cal-
culs élémentaires. Son inconvénient majeur est sans doute de
n’offrir qu’une estimation statistique de fiabilité, alors que ce
paramétre est mieux maftrisé pour un modele bivariant.
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