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Mathieu Carnec Patrick Le Callet Dominique Barba
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Résuḿe
Dans cet article, plusieurs traits caractéristiques per-
ceptuels sont extraits pour décrire des images. Leurs
méthodes d’extraction sont détaillées. Des ḿetriques de si-
milarité permettant de comparer, entre autres, ces traits
caract́eristiques sont́egalement donńees. Ces traits ca-
ractéristiques et ḿetriques de similarit́e ont ét́e utilisés
dans des applications permettant de mesurer la qualité
d’images ou de reconnaı̂tre des visages. Les performances
obtenues en termes d’évaluation de qualit́e montrent l’uti-
lit é de ces traits caractéristiques et de leurs ḿetriques
de similarit́e qui peuvent̂etre emploýes dans d’autres do-
maines comme la description d’images pour l’indexation
ou la reconnaissance de formes.

Mots clefs
Traits caractéristiques, métriques de similarité, système vi-
suel humain, description réduite d’images, évaluation de
qualité.

1 Introduction
Les images, en tant que tableaux bidimensionnels de
pixels, sont bien souvent des ensembles d’informations de
trop bas niveau pour pouvoir aider à la décision. Il est alors
nécessaire de transformer ces informations dans un espace
approprié ou de construire des représentations d’imagesde
plus haut niveau. Dans ce deuxième cas, les types de traits
caractéristiques qui représentent une image et leur utili-
sation sont profondément liés. Pour des applications vi-
sant des utilisateurs et pour des décisions ayant un rap-
port avec la perception humaine, il peut être intéressant
d’extraire des traits caractéristiques comparables à ceux ut-
lisés par le système visuel humain (SVH). De tels traits
caractéristiques perceptuels ont montré leur utilité dans
l’évaluation de qualité des images.
Cet article présente une description du SVH et des sti-
muli auxquels il est sensible. Puis des traits caractéristiques
perceptuels sont présentés et leurs méthodes d’extrac-
tion sont détaillées. Ensuite, des métriques de simila-
rité sont données, permettant de comparer ces traits ca-

ractéristiques. Puis, des applications possibles de ces traits
caractéristiques perceptuels et de ces métriques de simila-
rité sont proposées. Enfin, les performances de certainesde
ces applications en évaluation de qualité sont données.

2 Le syst̀eme visuel humain
Le système visuel humain (SVH) est un ensemble
d’éléments fortement reliés les uns aux autres. Si nous
négligeons les contre-réactions (“feedbacks”), le SVH peut
être décrit par le modèle fonctionnel présenté figure 1[1]
[2].
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Figure 1 –Modèle fonctionnel du système visuel humain

Dans ce modèle, nous pouvons distinguer les éléments sui-
vants :
– les yeux : au fond de chaque oeil, les capteurs photo-

électriques de la rétine acquièrent l’information visuelle
et l’envoient au cortex visuel par les nerfs optiques ;

– les corps genouillés latéraux (CGL) : ils sont le siège
d’un croisement partiel de nerfs optiques tel qu’à leur
sortie des CGL, chaque nerf optique transporte l’infor-
mation de la partie du champ visuel qui lui est opposée
(le nerf optique gauche porte les informations de la par-
tie droite du champ visuelet vice versa) [1] ;



– l’aire V1 : elle extrait des traits caractéristiques à partir
des informations fournies par les nerfs optiques, détecte
des lignes orientées [3] [4] et code l’orientation des bor-
dures des objets [1] ;

– l’aire V2 : elle repère les traits caractéristiques (extraits
par l’aire V1) les uns par rapport aux autres en construi-
sant une carte d’organisation topographique de ces traits
caractéristiques [5] ;

– la voie ventrale : elle effectue une reconnaissance de
formes en comparant les représentations fournies par
l’aire V2 à celles stockées dans une mémoire visuelle
(il existe en fait au moins deux mémoires visuelles
différentes : une à très court terme et une à long terme)
[6] ;

– la voie dorsale : elle estime le mouvement des objets
présents dans le champ visuel grâce aux représentations
topographiques fournies par l’aire V2 [5] ;

– les centres visuels mésencéphaliques : ils sont constitués
du colliculus supérieur qui contrôle l’orientation du re-
gard et les saccades occulaires mais également du pre-
tectum qui réalise l’accomodation (courbure du cristallin
en fonction de la distance entre l’oeil et l’objet regardé)
et l’adaptation à la lumière (adaptation de la perception
en fonction de la dynamique des signaux parvenant à la
rétine) [2].

Parmi les contre-réactions qui n’apparaissent pas dans le
modèle présenté figure 1, nous pouvons citer une contre-
réaction allant de la voie dorsale vers les centres visuels
mésencéphaliques afin d’orienter le regard vers un objet en
mouvement. Mais il existe de nombreuses autres contre-
réactions comme celles qui permettent de concentrer l’at-
tention sur des objets difficiles à reconnaı̂tre ou nécessitant
l’exploration d’un champ visuel important.

3 Traits caractéristiques perceptuels
L’extraction de traits caractéristiques dans des images
peut permettre de mesurer la qualité de celles-ci. Cer-
tains auteurs extraient des traits caractéristiques directe-
ment à partir du signal d’image [7] [8]. Afin de prendre
en compte les spécificités du SVH, plusieurs traitements
consécutifs peuvent être appliqués à une image afin d’en
obtenir une représentation perceptuelle appropriée à l’ex-
traction des traits caractéristiques recherchés. Dans cet ar-
ticle, la transformation d’une image en représentation per-
ceptuelle modélise le dispositif d’affichage mais aussi des
phénomènes importants de la vision humaine comme la
sensibilité au contraste et l’effet de masquage.

3.1 Repŕesentation perceptuelle d’une
image

De manière à prendre en compte l’image vue par l’ob-
servateur, le comportement du dispositif d’affichage est
modélisé par une fonction non linéaire (appelée couram-
ment “fonction gamma”). Cette fonction transforme les
données d’une image (représentée en composantes RVB)
en luminances physiques (exprimées en candella par mètre

carré). Pour la composante rouge, la fonction utilisée est la
suivante :

LR = OffsetR + LR,max ∗ (
R

Rmax

)γR (1)

avec :
– LR : luminance physique de la composante rouge,
– OffsetR : valeur de la luminance pour une composante

rouge nulle (typiquement 0.23cd/m2) ,
– LR,max(R) : luminance maximale de la composante

rouge,
– Rmax : valeur maximale de la composante rouge (255

pour un codage sur 8 bits),
– γR : paramètre dependant de l’écran utilisé (typique-

ment 2.4).

Les relations entreLV et V (pour la composante verte) et
entreLB et B (pour la composante bleue) sont respecti-
vement du même type mais avec des différences dans les
valeurs deLR,max, LV,max et LB,max. Pour un moniteur
TV à tube cathodique (CRT) standard calibré selon la re-
commandation ITU-T BT.500-11 [9]), ces valeurs sont les
suivantes :
– LR,max = 18.310 cd/m2

– LV,max = 58.672 cd/m2

– LB,max = 9.376 cd/m2

Dans un deuxième temps, les luminances (LR, LV,
LB) sont converties dans l’espace colorimétrique de
Krauskopf [10]. Cet espace a été validé comme espace
colorimétrique perceptuel [11] car c’est dans cet espace
que la présence d’un stimuli sur un axe colorimétrique
perturbe le moins possible la perception d’un signal porté
par un autre axe. L’espace de Krauskopf contient une
composante achromatique notéeA et deux composantes
chromatiques antagonistes notéesCr1 (axe rouge-vert) et
Cr2 (axe bleu-jaune). La conversion s’effectue à l’aide de
la transformation suivante :





A
Cr1

Cr2



 = Lmax







0.2244
LR,max

0.6811
LV,max

0.0942
LB,max

0.0891
LR,max

−0.0617
LV,max

−0.0275
LB,max

−0.1029
LR,max

−0.2874
LV,max

0.3903
LB,max











LR

LV

LB





(2)
avecLmax = LR,max + LV,max + LB,max

Ensuite, seule la composanteA va subir de nouveaux trai-
tements alors que les composantesCr1 et Cr2 resteront
inchangées.

Les valeurs de la composanteA (représentant les lu-
minances achromatiques) sont divisées par la luminance
achromatique moyenne afin de produire une image de
contraste (“contraste global” de Daly [12]). Une fonc-
tion de sensibilité au contraste (CSF :Contrast Sensiti-
vity Function) peut alors être appliquée. Cette CSF est de
la forme filtre passe-bande et modélise la sensibilité du



SVH aux fréquences spatiales de l’image. La sensibilité
au contraste d’un stimulus de fréquencef et d’orienta-
tion θ est notéeCSF (f, θ). Elle est égale à l’inverse du
seuil différentiel de visiblité (SDV) pour cette fréquencef
et cette orientationθ, le SDV étant la différence minimale
d’amplitude entre un stimulus et son voisinage pour que le
stimulus soit perçu. Dans le plan fréquentiel 2D, la CSF est
modélisée par la tranformation suivante [12] :

CSF (f, θ) = min

(

S(
f

bfa ∗ bfe ∗ bfθ

, l, s), S(f, l, s)

)

(3)

avec :

– f : fréquence spatiale radiale (en cycles par degré vi-
suel),

– θ : orientation (en degrés),
– l : luminance d’adaptation (en cd/m2),
– s : aire de l’image (en degrés2),
– S(f, l, s) = ((3.23 ∗ (f2 ∗ s)−0.3)5 + 1)

1

5 ∗ Al ∗ 0.9 ∗
f ∗ e−Bl∗0.9∗f ∗

√
1 + 0.06 ∗ eBl∗0.9∗f

– Al = 0.801 ∗ (1 + 0.7
l

)0.2

– Bl = 0.3 ∗ (1 + 100
l

)0.15

– bfa, bfe, bfθ : paramètres dependant de la distance
d’observation, de l’excentricité et de l’orientation.

Les paramètresbfa, bfe et bfθ sont donnés par les
équations suivantes :

bfa = 0.856 ∗ d0.4 (4)

bfe =
1

1 + 0.24 ∗ e
(5)

bfθ = 0.15 ∗ cos(4 ∗ θ) + 0.85 (6)

avec :

– d : distance d’observation (en mètres),
– e : excentricité (en degrés),
– θ : orientation (en degrés).

L’image qui résulte du filtrage par la CSF est ensuite
décomposée en sous-bandes. Chaque sous-bande est ac-
cordée sur une gamme de fréquences spatiales et une
gamme d’orientations. Pour des raisons pratiques, cette
décomposition est appliquée dans le domaine spectral à
l’aide de 17 filtres Cortex [13] mais des décompositions
similaires peuvent être effectuées avec des fonctions de
Gabor ou des ondelettes. Le plan fréquentiel 2D est par-
titionné de la manière représentée sur la figure 2. Ce parti-
tionnement provient d’expériences de physcophysique ef-
fectuées dans notre équipe [14].
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Figure 2 –Partitionnement du plan fréquentiel pour la
décomposition en sous-bandes perceptuelles de la compo-
sante achromatique A

Cette décomposition en sous-bandes de la composanteA
permet de modéliser l’effet de masquage. Cet effet traduit
l’accroissement de la difficulté à percevoir un signal (ap-
pelé signal masqué) lorsqu’il est en présence d’un autre
signal (appelé signal masquant). Cet effet est maximal
quand le signal masqué et le signal masquant sont proches
en fréquences spatiales et en orientation. Ici, seul l’ef-
fet de masquage entre signaux de même sous-bande est
pris en compte. Cette prise en compte consiste à calcu-
ler, pour chaque emplacement(x, y) de chaque image en
sortie d’une sous-bande, l’élévation localeE du seuil de
différentiel visiblité (SDV), cette élévation étantdue à la
présence du signal masquant. Seule une élévation du SDV
est calculée car le SDV a déjà été pris en compte en utili-
sant la CSF. La forme de la fonction d’élévation par rapport
à l’amplitude du signal masquant est représentée sur la fi-
gure 3.
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Figure 3 –Élevation du seuil diff́erentiel de visibilit́e en
fonction de l’amplitude du signal masquant



Ce calcul de l’élévationE du SDV utilise la relation sui-
vante [12] :

Eρ,θ(x, y) = (1 + (k1 ∗ (k2 ∗ |Isbρ,θ(x, y)|)s)b)
1

b (7)

avec :
– k1 = 0.0153,
– k1 = 392.5,
– Isbρ,θ(x, y) : amplitude du signal à l’emplacement

(x, y) dans la sous-bande(ρ, θ) (ρ représentant la
sélectivité en fréquences radiales etθ indiquant la
sélectivité angulaire),

– s, b : paramètres dépendant de la bande de fréquences
radiales considérée.

Cette élévation permet de connaı̂tre le seuil de visibilité
local d’un stimulus en fonction de sa fréquence spatiale
(CSF) mais aussi de son voisinage (masquage). Chaque
échantillon des 17 sous-bandes de la représentation per-
ceptuelle peut alors être normalisé par le seuil de visibilité
local afin de réprésenter sa valeur perçue.
La représentation perceptuelle finale contient donc :
– 17 sous-bandes (accordées selon une gamme de

fréquences radiales et une gamme d’orientations) pour
la composante achromatiqueA,

– une composante chromatiqueCr1,
– une composante chromatiqueCr2.

Les composantesCr1 etCr2 n’ont pas été filtrées par une
CSF et n’ont pas été décomposées en sous-bandes car elles
contiennent peu d’information structurelle or c’est prin-
cipalement ce type d’information qui nous intéresse. Des
traits caractéristiques perceptuels vont maintenant pouvoir
être extraits de la représentation perceptuelle.

3.2 Extraction des traits caract́eristiques
perceptuels

Dans l’aire V1 du SVH, chaque cellule est sensible à une
gamme de fréquences spatiales, une gamme d’orientations
et une partie du champ visuel (appelée “champ récepteur”).
Les cellules de l’aire V1 sont sensibles à des contrastes
orientés. Il est donc intéressant d’extraire de telles informa-
tions. Pour cela, nous allons extraire des segments orient´es
à des pointsPi situés sur les extrema locaux dans les
images en sortie des sous-bandes de la composanteA.
Cette extraction utilise un algorithme original de“stick
growing”. Cet algorithme, présenté figure 4, consiste à es-
sayer de construire un segment centré surPi dans toutes les
directions. Chaque point du segment doit être situé sur une
valeur supérieure à un seuil exprimé en pourcentage de la
valeur au pointPi. Une valeur du seuil de 50% de la valeur
au point P, déterminée empiriquement, est utilisée car elle
produit, sur des images naturelles variées, des segments
comparables à ceux que l’on pourrait extraire manuelle-
ment pour représenter le contenu de l’image. Le résultat
de l’algorithme est le segment le plus long. Une fois que
la longueurLi et l’orientationOi de ce segment ont été

déterminées, l’algorithme de“stick growing” est employé,
mais cette fois uniquement dans la direction orthogonale
au segment trouvé, afin de déterminer sa largeur notéeWi.
Enfin, l’amplitudeAmi de la sous-bande au pointPi est
mesurée. Cet algorithme de“stick growing” présente deux
avantages. Tout d’abord, il permet de mesurer l’orienta-
tion locale avec une grande précision angulaire. De plus,
il est plus rapide que des méthodes classiques comme les
banques de filtres car cet algorithme se compose principa-
lement de calculs d’adresses mémoire et de comparaisons
à un seuil.
Finalement, les segments orientés sont décrits par leur
orientationO, leur longueurL, leur largeurW et leur am-
plitudeAm.
D’autre part, les valeurs moyennes des composantesAi,
Cr1i etCr2i sont extraites au pointPi. Elles sont respec-
tivement notéesAi, Cr1i etCr2i. Chaque valeur moyenne
est calculée sur un voisinage circulaire de rayon 0.1 degr´e
visuel, ce qui correspond à un dixième du rayon de la zone
fovéale. Ce rayon a été déterminé afin d’obtenir une valeur
moyenne très locale de chaque composante.

Figure 4 –Extraction de segments orientés dans l’image
d’une sous-bande sur l’image “lighthouse1” de la base
d’images LIVE : image testée (gauche), image de la sous-
bande d’indicesρ = III andθ = 1 (droite) et exemple de
segment extrait (agrandissement)

4 Métriques de similarité
Chaque type de trait caractéristique a une unité et une
dynamique qui lui sont propres. C’est aussi le cas d’une
différence en deux traits caractéristiques de même type
(entre deux largeurs par exemple ou entre deux valeurs
moyennes locales de la composanteA). Pour comparer
deux traits caractéristiques, il peut alors être intéressant
d’avoir une métrique de similarité qui produise des
résultats appartenant à une seule dynamique, quelque soit
le type de traits caractéristiques comparés.



Pour cela, nous calculons un coefficient de correspondance
qui est un différence absolue normalisée. En pratique, nous
calculons la correspondance entre un trait caractéristique
extrait d’une image de référenceIref et son équivalent ex-
trait d’une image dégradéeIdeg. Le coefficient de corres-
pondanceC(FR,i, FD,i) entre deux traits caractéristiques
(Fi,Iref et Fi,Ideg est défini comme la différence absolue
entre les deux traits caractéristiques, normalisée par l’am-
plitude du trait caractéristique dans l’image de référence
Iref comme indiqué dans la relation suivante :

C(Fi,Iref , Fi,Ideg) = max(0, 1 −
∣

∣

∣

∣

Fi,Iref − Fi,Ideg

Fi,Iref

∣

∣

∣

∣

) (8)

Néanmoins, l’équation précédente n’a pas de sens pour
comparer deux orientations. En effet, pour une différence
entre deux orientations (traits caractéristiques notésOi),
la normalisation ne peut se faire par la valeur de l’orien-
tation dans l’image originale (par exemple, normaliser
en divisant par 0° n’aurait aucun sens). Or, le plus grand
écart angulaire possible entre deux structures estπ

2
. Par

conséquent, nous utilisons la fonctionDiffNorm(Oi),
périodique de périodeπ, représentée sur la figure 5.
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Figure 5 –FonctionC(Oi,Iref , Oi,Ideg) (pour le trait ca-
ractéristique “orientation”)

Chaque coefficient de correspondance appartient donc à la
dynamique[0; 1]. La valeur 1 montre une égalité entre les
deux traits caractéristiques alors que la valeur 0 indique
que la différence entre les deux traits caractéristiquesest au
moins égale à la valeur du trait caractéristique dans l’image
de référence.
Les coefficients de correspondance ayant la même dyna-
mique, quelque soit le type de trait caractéristique pris
en compte, des traits caractéristiques de type différents
peuvent alors être combinés au sein d’une métrique de
similarité locale en utilisant leurs coefficients de corres-
pondance. Par exemple, une métrique de similarité locale
peut combiner l’orientation et la longueur des segments
orientés, de la manière suivante :

SLi =
1

2
[C(0i,Iref , 0i,Ideg) + C(Li,Iref , Li,Ideg)] (9)

Les mesures de similarité locale peuvent ensuite être com-
binées (par une moyenne arithmétique ou géométrique par
exemple) pour produire une mesure de similarité globale
entre les deux images.

5 Exemples d’application et perfor-
mances

Des applications logicielles qui utilisent ces traits
caractéristiques et métriques de similarité sont
disponibles gratuitement sur internet à l’adresse
http ://www.dcapplications.t2u.com/. Le but de ces
applications est de noter la qualité visuelle d’images qui
ont été dégradées par différents traitements comme du
codage (JPEG, JPEG2000, LAR [15]) ou du flou. La
mesure des performances de ces applications montre
qu’elles fournissent des notes de qualité qui sont haute-
ment corrélées avec le jugement humain de la qualité. En
effet, des coefficients de corrélation linéaires supérieurs
à 0.91 ont été mesurés sur trois bases d’images notées
par des observateurs humains lors de tests subjectifs. Le
coefficient de corrélation linéaire est égal à 0.913 sur
150 images de la base de notre équipe (base IVC). Cette
base a été constituée à partir de 10 images originales
(de scenes naturelles) ayant subi des codages JPEG,
JPEG2000, LAR et l’application d’un flou binomial. Le
coefficient de corrélation linéaire est égal à 0.972 surles
204 images JPEG de la base d’images notées LIVE [16]
et égal à 0.957 sur les 198 images JPEG2000 images de
cette même base. La base LIVE a été construite à partir
de 29 images de scènes naturelles dégradée par un codage
JPEG ou JPEG2000. Ces performances montrent que
le critère de qualité mis au point (qui combine tous les
traits caractéristiques présentés) donne des résultats bien
meilleurs que ceux des critères classiques dans l’évaluation
de qualité d’images (comme le PSNR ou la MSE) mais
également de meilleurs résultats que les critères de l’´etat
de l’art comme UQI [7] ou SSIM [8]. En effet, sur la
base IVC et sur les images JPEG et JPEG2000 de la base
LIVE, le critère UQI fournit des coefficients de corrélation
linéaire de 0.809, 0.907 et 0.881 respectivement. Sur
ces mêmes bases d’images notées, les coefficients de
corrélation linéaire du critère SSIM sont respectivement
0.779, 0.958 et 0.942. Quant au PSNR, ses coefficients de
corrélation sont respectivement de 0.633, 0.858 et 0.880.
Les traits caractéristiques présentés et leurs métriques
de similarité permettent donc de mesurer précisément de
faibles différences (dues au codage ou au flou) entre deux
images.
Une application a également été réalisée pour la re-
connaissance de visages. Elle a montré que les traits
caractéristiques présentés et leurs métriques de similarité
présentés peuvent également permettre de reconnaı̂treune



image parmi d’autres [17].

6 Conclusion
Cet article a présenté un modèle simplifié du système vi-
suel humain et la construction d’une représentation per-
ceptuelle d’une image. A partir de cette représentation per-
ceptuelle, plusieurs traits caractéristiques sont extraits. Les
méthodes d’extraction ont été décrites. Puis des méthodes
de comparaison de ces traits caractéristiques ont été pro-
posées. Ces traits caractéristiques et leurs métriquesde
similarité ont été utilisés dans plusieurs applications vi-
sant surtout à prédire la qualité d’images dégradées par
différents codages. Les performances des applications
présentées montrent l’utilité des traits caractéristiques per-
ceptuels décrits et des métriques de similarité présentés.
Ces traits caractéristiques pourraient donc servir à d’autres
domaines comme la description d’images pour l’indexa-
tion ou la reconnaissance de formes. Plus généralement, les
performances indiquées montrent l’intérêt d’intégrer une
modélisation perceptuelle dans une application destinée à
des utilisateurs humains.
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