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1. Introduction

Avec le développement fulgurant des applications
multimédia, les besoins en technologies augmentent
et doivent pouvoir s’adapter a cette nouvelle
demande. Ainsi en mars 1997, le developpement
d’un nouveau standard de compression d’images
fixes, JPEG2000, a officiellement ¢été¢ décidé. Ce
projet, JTC' 1.29.14 (15444), devait aboutir a la
création d’un nouveau systeme de compression
adapté a des images de différente nature (noir et
blanc, a niveau de gris, couleur, multi-
composantes) et de diverses complexité (images
naturelles, scientifiques, medicales, radar, etc.) tout
en intégrant plusieurs modeles (client/serveur,
trasmission temps réel, etc.). Le processus de
standardisation fut achevé en décembre 2000 et
donna naissance au standard de compression
JPEG2000.

La qualit¢ des images compressées peut-Etre
singuli¢rement améliorée d¢s lors que 1’on prend en
compte les exigences dictées par le systéme visuel
humain. Il devient alors primordial d’intégrer les
caractéristiques fonctionnelles de la vision humaine
dans les schémas de compression.

Or de nombreuses recherches ont permis de mettre
en exergue la relative similarité entre la
transformation en ondelettes et la décomposition
fréquentielle opérée par le systéme visuel humain
[1,2]. Ceci permet alors de prendre en compte les
effets de masquage de maniére simple et efficace
lors de T'utilisation de la transformation en
ondelettes qui est présente dans le schéma de
compression standard JPEG2000.

Ainsi une stratégic de quantification sur les
coefficients d’ondelettes a été exploitée dans
JPEG2000 afin d’exploiter au micux les propriétés
de masquage du systéme visuel humain.

1 Architecture du standard

La procédure d’encodage présente dans JPEG2000
est 1a suivante [3.4] :

* Il'image est tout d’abord décomposée en
composantes,
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* ces derni¢res sont ensuite subdivisées en
tuiles rectangulaires. Une tuile représente
une unité de base de I'image, ie. une
composante,

* une transformation en ondelette est
appliquée sur chacune de ces tuiles. La tuile
est ainsi décomposée sur plusieurs niveaux
de résolution,

e ces niveaux constituent des sous-bandes de
coefficients décrivant les caractéristiques
fréquentielles de zones locales de la tuile
(plutdt que de 1a tuile enticre),

¢ les sous-bandes sont ensuite quantifiées et
regroupées en code-blocs, puis en précincts.
Par défaut, tous les coefficients d’une méme
sous-bande forment un précinct,

¢ les plans de bits d’un code-bloc sont codés
selon un codage entropique,

¢ les données sont ordonnées par couche de
qualité¢ permettant d’accroitre la qualité de
I’image reconstruite.

e La trame contient une en-téte principale
permettant I’image originale ainsi que les
diverses décomposition et procédures de
codage utilisées pour localiser, extraire,
decoder et reconstruire 1’image en fonction
d’une qualité désirée, de diverses régions
d’intérét, etc.

Il convient de noter que la procédure de
compression est basée sur 1’algorithme
EBCOTU Embedded Block Coding with Optimized
Truncation of the embeded bitstream décrit en
détails dans les références [5].

2 Les modéles du systéme visuel

Malgré les connaissances acquises sur le systéme
visuel humain (SVH) par les neurophysiciens, les

psychologues, etc. , sa complexité rend
pratiquement impossible la construction d’un
mode¢le  physiologique complet. Néanmoins,

quelques tentatives ont ¢té réalisées [6,7,8], mais
ont été restreintes a la modélisation de la rétine et
ne permettent pas de prendre en compte la vision
haut-niveau. D¢s lors, le modeles de la vision
humaine utilisés dans le traitement des images



couleurs sont généralement basés sur le résultats
d’études psychophysiques.

Ainsi ces divers mode¢le ne sont constituer que
d’une suite d’ « effets psychophysiques » implantés
selon un processus séquentiel tel que décrit dans la
Figure 1.
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Figure 1. Diagramme du mod¢le typique du systéme

visuel humain

2.1 Laluminance et la couleur

La premicre étape dans la chaine de traitement des
modeles du SVH consiste en la transformation des
données colorimétriques dans un espace couleur
perceptuel, qui  est généralement basé sur
Iopposition des couleurs. Ceci permet d’obtenir
une composante achromatique et deux composantes
chromatiques. Ces derniéres permettent de calculer
les différences colorimétriques entre deux pixels.
Cette étape permet ¢galement de prendre en compte
la perception non linéaire de la luminance par le
SVH [9]. Cette particularité est inhérente a tout
espace perceptuel tel que le CIE L*a*b*, mais doit
cependant étre ajouté pour tous les autres espaces.
Lors de compression, cette particularité peut-étre
prise en compte en fixant la précision de
quantification des coefficients transformés [10].

2.2 Décomposition multi-canal

Il est communément admis que le SVH effectue une
décomposition multi-canal des faisceaux lumineux
recus par les cones et les batonnets de la rétine. Des
mesures des champs récepteurs des cellules simples
du cortex visuel primaire ont permis de démontrer
que ces canaux exhibent une structure diadique
[11,12]. Ce qui restituent relativement correctement
les décomposition par ondelettes et les bancs de
filtres.

2.3 Contraste et adpatation

La réponse du SVH dépend bien moins d’une
luminance absolue que d’une relation avec ses
variations locales dans un voisinage, propriété
connue sous le nom de « propriété de Weber-
Fechner » [9]. Le contraste est une mesure de cette
variation relative de luminance, communément
utilisée dans les modeles de la vision humaine.
Cependant la difficulté d’utilisation de cette loi
prend toute sa dimension lors de 1’application sur
des images complexe puisque la perception du
contraste varie avec le contenu local de I’image.

2.4 Sensibilité au contraste

L’une des propriétés les plus importantes utilisées
dans les modéles du SVH concerne sa faible
sensibilité aux hautes fréquences. Ce phénomene
est reproduit par la fonction de sensibilité au
contraste (FSC)—contrast sensitivity  function
(CSF). Cependant son utilisation pour des images
couleur est difficile. Afin de contourner cette
difficulté, on suppose que la sensibilit¢ aux
couleurs et aux formes est différentes. Dés lors, une
FSC doit étre déterminée et implantée pour chacune
des composantes de 1’espace couleur. Les fonctions
se sensibilit¢é au contraste achromatique sont
décrites par BARTEN [13] les mesures des FSC
couleurs sont décrites par MULLEN [14] et une
description détaillée d’une combinaison de ces trois
FSC avec une décomposition en ondelette est
donnée par NADENEAU et al. [15].

La sensibilit¢ au contraste du SVH dépend
également de la fréquence temporale du stimuli. A
I’instar de la FSC spatiale, 1a FSC temporale est un
filtre passe-bas. L’intéraction entre les fréquences
spatiales ¢t temporales peuvent étre décrites par
divers fonctions de sensibilités spatio-tamporales,
qui sont largement repandue dans les modéles de
vision appliqués aux séquences vidéo [1].

2.5 Masquage

L’effet de masquage est un phénoméne perceptuel
permettant a4 des artéfacts d’étre masqués
localement par le contenu de I'image. Quelquefois,
Peffet inverse, i.e. la facilitation peut se
produire : un stimulus qui n’est pas nécessairement
visible lors qu’il est considéré tout seul, peut étre
détecté grace a son voisinage.

Plusicurs types de masquage peuvent &tre
distingués, mais les critéres permettant de les
séparer ne sont pas francs et nets. Les expressions
masquage de contraste, masquage de contours et
masquage de texture sont couramment utilisés pour
décrire des masquages dus a un contraste local, de
contour et d’activité locale. Le masquage temporal
représente une petite élévation du seuil de visibilité
due a des discontinuités temporales présentes lors
de busques variations dans les images. [16]

3 Exploitation du masquage

Une optimisation visuelle largement répandue est
I'utilisation de la fonction de sensibilité au
contraste caractérisant la variation de la sensibilité
du syteme visuel humain aux fréquences spatiales
2D. Cette fonction est somme toute trés efficace
lors d’applications hautes résolutions ou lorsque la
distance de visualisation de 1’image est importante.
Cependant, cette efficacité tend a disparaitre
lorsque 1’affichage est effectué¢ en basse résolution
ou lorsque I’observateur se situe proche de 1’'image.
Sous ces conditions, la propriété de masquage
semble pouvoir améliorer la qualité des images.



Cette propricté de la vision humaine se produit
principalement dans les canaux de fréquence
spatiale limités en fréquence radiale et en
orientation. A l'instar de la vision humaine, la
transformation en ondelettes permet d’obtenir une
décomposition spatio-fréquenticlle de 1’image qui
se traduit par une séric d’images spatiales dont le
contenu fréquentiel differe d’une image a ’autre.
D’ou I'idée d’exploiter la propriété de masquage
afin d’améliorer 1a qualité des images.

Une premicre idée est d’utiliser une quantification
non uniforme qui serait plus grossi¢re en fonction
de lactivité en fréquence spatiale ainsi qu’en
fonction de la localisation spatiale et qui serait
appliquée sur les coefficients. Puisque ces effets de
masquage sont a peu préts identiques dans chacun
des canaux, il est alors possible d’utiliser la méme
procédure de masquage. Une possibilité permettant
d’exploiter cet effet de masquage est d’appliquer
une transformation (basée sur une quantification
non linéaire) sur les coefficients obtenus via la
fonction de sensibilité au contraste. Ceci permet
d’avoir une quantification non-uniforme des
coefficients originaux dans laquelle ceux ayant une
grande amplitude sont quantifiés de fagon plus
grossicre.

Une seconde possibilité permettant d’exploiter la
proprié¢té de masquage est de contrdler la
contribution de chacun des blocs sur le masquage
d’une région ou d’un artefact. Actuecllement, le
codage de chaque bloc s’effectue indépendamment
les uns des autres. Cependant I'effet de masquage
est pris en compte dans la mesure de distorsion
intégrée 4 JPEG2000. Ceci est réalisé en pondérant
chacun des coefficients de distorsion par un facteur
de masquage visuel qui est généralement fonction
du voisinage. Cette approche est cependant
limitative car elle n’affecte que la mesure de
distorsion présente dans I’encodeur et ne permet de
définir que les points de troncature de chacun des
blocs.

Afin d’obtenir une meilleure prise en compte de la
propriété de masquage , nous faisons coopérer les
deux approches citées précédemment, a I'instar des
travaux de ZENG et al. [17]. L’idée principale est de
prendre également en compte la propriété de
masquage mesurable dans le voisinage spatial des
coefficients. Ceci permet entre autre de distinguer
les coefficients de grande amplitude appartenant a
des contours de ceux appartenant a des régions de
grande activité telles que les zones texturées d’un
image. Ainsi cette distinction permet de conserver
un bonne restitution des contours dans un
environnement lissé. En effet, le systéme visuel
humain est extrémement sensible a toute
dégradation précoce des contours, ce qui est
souvent fatal lors du jugement de la qualité globale
de I'image.

Cette coopération s’effectue en commengant par
une transformation des coefficients (x;) ;; ny Via
une quantification non linéaire f'telle que :

f:xi - x'i:f(xi)

Cette ¢étape suppose que chaque signal auquel est
associ¢ un coefficient se situe sur un arri¢re plan de
méme amplitude. Sous cette hypothése, les
coefficients (x’) ;. ny sont perceptuellement
quantifi¢s. Dans ce cas, chaque signal recouvre une
particllement les autres signaux voisins. Ce
phénomeéne engendre alors des effets de masquage
issus du voisinage. Afin d’exploiter cette propriéte,
les valeurs x’; sont normalisées par un facteur de
voisinage @; qui est fonction de I’amplitude des
coefficients présents.

4 Mesure de la qualité

De fagon a évaluer I'impact de la technique utilisée,
nous utilisons également des tests psychophysiques.

4.1 Environnement expérimental

Nous avons utilisés 15 images différentes dont la
complexité¢ varie d'une image de synthése a une
image fortement texturée. Chacune de ces images
ont ét¢ compressées en utilisant la méthode
proposce, et celle décrite par ZENG ef al. [17].

Les images ont ¢té¢ présentées a chaque sujet en
alternant aléatoirement la position de la premicre
image (2 droite ou a gauche de l'image originale)
sur l'écran. Cependant, l'image doit avoir été
présentée 80 fois a droite et 80 fois a gauche. Ainsi
160 présentations ont ¢été réalisées pour chaque
triplet d'images afin d’éviter un biais lié a
I'accoutumance du sujet. Nous obtenons alors un
meilleur estimé de sensibilité de I’observateur.

4.2 Mesures psychophysiques

Afin de comparer les deux méthodes, nous avons
utilisé la technique du choix forcé qui permet de
quantifier la sensibilité de 'observateur.

Cette sensibilité, appelée mesure de sensibilité, est
dans ce cas définie a l'aide de l'estimé deux
probabilités p(D) (Décision Correcte) et p(FA)
(Fausse Alarme). Cette mesure de sensibilité o',
représente simplement la distance entre la moyenne
de la distribution du <stimulus 1> et de la
distribution du <stimulus 2>. 11 est toutefois utile de
préciser que la sensibilité d' caractérise uniquement
la paire de stimuli et non la méthode qui est a
l'origine de chacun des stimuli. Sous 1'hypothése
d'avoir une réponse non biaisée, la mesure de la
sensibilité d’ s'exprime sous la forme suivante :

dzf[z(p@))—z@@m)]

ou z[.] est la fonction inverse de la fonction de
distribution normale.



4.3 Résultats
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Figure 2 . Mesures de sensiblité pour les images
testées

La figure \ref{fig:tout} présente les mesures de
sensibilit¢ obtenues pour toutes les images testées.
Plusieurs remarques peuvent alors étre formulées :
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note que les images correspondantes (« Mai » et
« Deg ») sont peu complexes. Dans ce cas, les
deux méthodes de compression fournissent des [9]
résultats identiques.
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