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, , opérateur humain. En effet, plusieurs études omtréo
Resume gue des images peuvent avoir la méme EQM ou le méme
Evaluer la qualit¢ d’'une image revient a estimer le PSNR que limage originale tout en présentant des
changement de certaines caractéristiques de cettgé. qualités perceptuelles tres différentes. De ménes, |
L'étape d’extraction des caractéristiques constitlenc petites deformations géometriques peuvent facilémen
létape la plus importante dans I'établissementngtu  Creéer une EQM trés élevée sans avoir de conséquence
mesure de qualité d'images. La transformée en tetrve |a qualité de l'image. De ce fait, plusieurs reches ont

est actuellement I'une des transformées qui repitésk eté dediées a I'élaboration de méthodes plus effica
mieux une image et ses principales caractéristi@ss pour evaluer la qualité d'images. Le but étantlusraher
document présente une nouvelle métrique d'évalnate  des méthodes plus en accord avec le jugement humain
la qualité d'images basée sur la transformée ervelet. Les mesures de qualité dimages sont répertoriéles s
La métrique proposée a été testée sur la base dpéds trois catégories principales: les mesures aveaea@de,

LIVE et a été comparée a d'autres mesures d’évialuat €S mesures sans reférence et les mesures a oféren
de la qualité dimages. Les résultats obtenus naoritr réduite.

lintérét et la fiabilité de cette mesure. Les mesures avec référence [1], [2], utilisent @out
linformation contenue dans limage originale. Les
Mots clefs premieres métriques de cette catégorie ne sontepas

accord avec la perception visuelle de I'ceil humaghgst
le cas du PSNR et de 'EQM. Lors de ces derniéres
années, de nombreuses études se sont orientées vers
. ['utilisation des principales propriétés du systéviguel
1 Introduction humain [17] pour I'établissement d’'une mesure dalitfu
L'objectif des méthodes d'évaluation de la qualitbages dimages. L'une des metriques les plus connuesede c
est de proposer une mesure qui permet d'évalupraté catégorie est le SSIM, cette mesure de qualit€tsireile
des images d'une maniére cohérente tout en étant enreflete le fait que le systéme visuel humain seitsible a
accord avec les jugements Subjectifs de I';eil hamai I'extraction de l'information structurelle préserﬂiﬂns une
Dans de nombreuses applications de traitement géima image [3]. Les métriques qui ne neécessitent pas
telles que la compression avec perte, le tatouage dinformations sur limage originale sont réperes
numérique ou le rehaussement d'images, il est séices ~ comme étant des metriques sans reference [4],[¢5],
de pouvoir quantifier I'impact visuel de la dégriata Notons toutefois que linconvénient principal des ce
engendrée. métriques est qu'elles sont généralement dédi€asuqu
Les deux plus anciennes méthodes, qui sont Certain type de degradation. La derniere catégdee
malheureusement les plus utilisées, pour mesurer la Meétriques [7] n'a besoin que d’'une partie des imfations

Qualité dimages, Systeme visuel humain HVS,
transformée en curvelet, DMOS, fonction logistique.

qualité d’une image sont le PSNR et I'erreur quégue sur limage original. _
moyenne (EQM). Ces deux métriques sont trés singiles ~ Ces derniéres années ont vu I'émergence de difé&re
faciles a calculer. Toutefois, ces métriques net p@s nouvelles  transformées  appelées  transformées

toujours en accord avec l'appréciation visuelle nd'u  géométriques. Ces transformées représentent une



extension des ondelettes classiques dans un esfgace
représentation plus large. Leur principale car&tique

est qu’elles permettent de corriger certains inéoents

des ondelettes classiques [10] dans le cadre de la
représentation d'objets anisotropes.

Des études assez récentes ont montré que l'urtegde
transformées, la transformée en contourlet, a ddertées
bons résultats dans le domaine de la qualité démdgo]
et [21] offrent deux fagons différentes d'utiliseette
transformée pour élaborer une mesure de qualitéagé.
Dans le premier article, les auteurs utilisent une
transformée en contourlet, tandis que dans le setem
auteurs utilisent une transformée en contourle¢dasr la
transformée en ondelettes. En étudiant de prés ces
nouvelles transformées, nous pensons que la tran&go
en curvelet peut étre trés intéressante et toutitn f
appropriée au développement d'une mesure de qualité
d'image. Les principales propriétés de cette toanste
sont la richesse de sa représentation et sa pez@ngour
la représentation des contours et des courbes ula@s
image. Etant donné que les dégradations les péilsles
dans une image se situent au niveau de ses contesirs
propriétés des curvelets sont des atouts non readiigs
pour I'élaboration d'une mesure de qualité diimage.
Ce document vise a évaluer la qualité d'image tisanit
la représentation multi-échelle et multidirectiolhmedes
curvelets. Le fait d’évaluer la qualité d'image dame
représentation aussi riche permet d'extraire ples d
caractéristiques représentatives de l'image powguxni
I'évaluer. De plus, la métrique proposée utilisiédents
parametres reflétant certaines propriétés de lémag
introduisant des propriétés spécifiques du systeisigel
humain.

Ce papier est organisé comme suit. Dans la se2tinous
introduisons briévement la transformée en curvdlet.
métrique d’évaluation de la qualité d’image proposét
présentée dans la section 3. La section 4 est alédia
présentation et a la discussion des résultats obtdma
section 5 conclut ce travail.

2 Transformée en curvelet

La transformée en ondelettes est un outil tregestant
qui a fait ses preuves en traitement d'images.uceés de
cette transformée a été tel que son utilisatiost €endue
dans différent domaines tels que le filtrage [1MH,
rehaussement, la reconnaissance de formes ou
compression, [12], [13]. Toutefois, il faut savagjue les
ondelettes présentent quelques inconvénients. e, ef
l'extension des ondelettes dans le domaine 2D est
généralement effectuée par un produit tensorielplgim
séparable. Ce qui génére plusieurs coefficientodes
énergies le long des contours d'une image (fighréaur
remédier a cet inconvénient, de nouvelles transfesm
multi-échelles ont été développées [14]. On peut
distinguer deux catégories différentes, des apm®ch
adaptative et non adaptatives, celles basées surates

de filtres directionnels fixe, et celles qui udig un
modele géométrique indiquant une orientation dgsel
locale.

Pl
|

Figure 1 -Différence entre une représentation en
ondelettes et une représentation géométrique apgep

La transformée en curvelet est une généralisatora
transformée en ridgelets. Donc, pour bien compeeialr
transformée en curvelet il faut dabord définir la
transformée en ridgelet.
La transformée en Ridgelet [15] est définie comme u
ondelette W_,, construite le long d'une ligne orientée
d’un angled et définie dans le plan cartési¢r, x,) par
l'équation:

W, =272 ((x Deos(6) + x,Usin(6) - B 14 (1)
Les coefficients en ridgeleRid, d'une fonctionf sont
obtenus par projection sur cette base:

Rid, (36,8 = [[ f(, %)Wass( % %) dxdx ()
Cette projection est étroitement liée a la tranefe de

Radon qui consiste a intégrer une image
selon un ensemble de lignes:
Rad, (t0)=j f( %, %) (- xsind+ xcod—- } dxdy

3)

Par conséquent, la transformée en ridgelet pewt étr
considérée comme une transformée en ondelettee 1® d
transformée de Radon le long de l'axe de translatio

Rid, (a6,b)=[ Rad(16) a“w((t b h ¢ (@

laLa transformée en Ridgelet a été développée palyser

des objets qui contiennent des discontinuités iiagéal.es

contours d’'une image sont dans la plupart du temps
curvilignes et non rectilignes. Sachant qu’'une beyseut
étre représentée par plusieurs segments de dEitese
basant ainsi sur le fait qu'une image est supposéatenir
localement des contours rectiligne, la transfornede
ridgelet peut étre généralisée du cas linéaire asi
curviligne. C'est l'idée de la transformée en cletie
L'objectif de la transformée en curvelet [16] estdécrire
limage comme des petites parties d'une certaiile &

Cc



d'orientation donnée. Pour cela, une analyse
multirésolution est appliquée a limage avant de Iu
appliquer la transformée en ridgelet localement des

blocs dyadiques.

La transformée en curvelet effectue d’abord undyapa

multi-échelles en différents niveaux K.
K-1

f =AM+ HFM (5)
k=1

Puis, on appligue a chaque image haute fréquence
HFf["], k=K-1:--,1 une transformée en ridgelet

locale en passant par les différentes étapes gaman
- Initialisation de la taille du bloB; = By
- Pour chaque image haute fréquence

HFM, k=K-1.-,1, appliquer localement la

transformée en ridgelet.
La taille de chaque bloc peut changer d'une souslda
l'autre selon les conditions suivantes :

-siB¥ mod2=1, B*Y= B,

-Sinon,B"* = g4

Un cur,velet est définie comme une fonctism (X, %)
a léchelle 2/, de lorientation § et a la position
X" = R;j(ng'j , kzZ“Z) par:

81 (=6, (R (x4")) (6)
La transformée en curvelet est définie par [16]:
c(i1k)=(F.8,)= [ F(X) &, (X) dx 7)

u2
La figure 2 représente la décomposition en curvelet

Figure 2 -La décomposition en curvelet.

3 La métrique de qualité dimage
proposée

L’établissement d’une métrique de qualité d'imagjelss

deux étapes suivantes. Tour d'abord, nous décomposo
image de référence et I'image dégradée en diffiae
sous-bandes et différentes orientations en utilidan
transformée en curvelet. Puis, nous calculons
dégradations, les variations des coefficients Visoeent

les

sensibles dans chaque sous-bande. L'utilisationlade
transformée en curvelet pour la représentation adjgs
permet d'évaluer les distorsions dans un espace de
représentation trés riche. Par conséquent, ellmgiede
mieux évaluer la qualité d'image.
Soit f [Iimage originale et f [limage dégradée.

La décomposition en curvelet donne plusieurs caefits

¢, (% ¥) correspondent a I'échelle et a I'orientation

a.

La métrique de qualité d'image proposée est défiaida
formule suivante:

1/

> max2*|ef (x|
mcurv= 20log,, xy6 — - |
> max2*|c? (% %) = & (% W)

X,y,0
(8)
Nous avons choisi, comme modeéele de la métrique
d’évaluation de la qualité d'images, une sorte ajgport
signal sur bruit appliqué aux coefficients en clev@our
chaque orientation et chaque échelle. Ce modélg@ade
des parameétres différents qui utilisent nos cosaaises
sur le systéme visuel humain.
Dans le but d’avoir une sensibilité visuelle unif@r se
rapprochant de la perception humaine pour chaduelléc
et chaque orientation, nous introduisons un masguag
perceptuel pour chaque sous-bande via le facgslit.
De nombreuses études ont été faites sur la dissom
de la texture par le systéme visuel humain [18]usno
simulons cet effet par le paraméseajui est adapté a la
structure de l'image a évaluer.

4 Les
obtenus

Nous testons la métrique de qualité d’'images prégasir

la base de données LIVE [22]. Cette base de dorsges
compose de 20 images originales et de 779 images
dégradées. Cette base de données est notamment
subdivisée en cing classes. Chaque classe corigpon

type de distorsion particulier tout en comprenaes d
images originales et des images dégradées. La dmse
données comprend 227 images correspondant a des
dégradations dues a la compression JPEG2000, 233
images correspondant au format JPEG, 174 images
correspondant au flou gaussien, 174 images comesb

a un bruit blanc et 174 images correspondant &desrs

de bit dans JPEG2000. Cette base de données ftesnit
évaluations subjectives (DMOS) d’environ 25000
individus. Nous jugeons qu'une mesure d'une qualité
d'image est fiable si elle est bien corrélée gpréagiation
visuelle d'un opérateur humain.
Généralement, pour la validation d'une métriquguiité
d'image, une fonction logistique est utilisée pajuster

les mesures de qualité d'image objectives en mgamni

résultats expérimentaux



I'erreur quadratique moyenne entre les mesuretivgs

et subjectives. Dans cette étude, nous utilisons un
fonction sigmoide.

La figure 3 représente les résultats obtenus dasia@ions
objectives et subjectives sur la base de donnééks.llles
crittres de validation choisis sont le coefficiede
corrélation de Spearman, I'erreur quadratique mogeat

le coefficient de corrélation classique.
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(c) JPEG

Le tableau 1 représente les résultats de corrélatitenus

de la mesure proposée avec les mesures subjectives
données par la base de données LIVE en utilisant la
fonction logistique.



Dans le but de comparer les résultats obtenus de lacurvelets et représentation fréquentielle effectuse

métrique proposée avec d’'autres métriques, nousash@n

les résultats de corrélation des mesures de qualité

d'images wssim [19], wbct [20] et msdd [21] avec la

niveau du cerveau.
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