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Résumé

Disposer d'un outil universel d'évaluation automatique de la qualité des images est trés utile lorsque le nombre
d'images & traiter est important. C'est le cas quand il s’agit d'optimiser les paramétres caractéristiques dun
systéme imageur. La plupart des méthodes d'évaluation de la qualité des images sont des méthodes bivariantes,
c'est-a-dire reposant sur une comparaison entre une image dégradée et la méme image parfaite. Trés souvent,
cependant, la référence n’existe pas. Quelques méthodes univariantes, c'est-a-dire sans image de référence, ont
été développées mais les résultats sont encore peu probants.

Cette thése propose une nouvelle approche pour évaluer de fagon univariante la qualité d'une image. Cette
approche repose sur [utilisation de réseaux de neurones. La démarche proposée peut étre appliquée a tout type
de dégradation. Elle comporte trois étapes. Il faut tout d'abord trouver sur Fimage dégradée les caractéristiques
qui permettent d'évaluer sa qualjté. I1 faut ensuite étalonner un modéle permettant d’associer ces caractéristiques
et [a note de qualité attendue. Enfin, il faut vérifier la stabilité du modéle sur un grand nombre d'images.

Les caractéristiques de la dégradation dépendent non seulement de son importance, mais aussi du type d'image.
Ces informations sont extraites de I''image par des fraitements et calculs systématiques. Elles sont regroupées
sous la forme d'un vectenr caractéristique. Ce vecteur sert d'entrée au modele univariant. Le modéle choisi est
un réseau de neurones (RN). L'étalonnage des paramétres du RN se fait sur un grand nombre d'exemples connus
que I’on appelle base d'apprentissage. s sont choisis de maniére 4 obtenir un échantilion représentatif de tous
les types d'images que l'on peut rencontrer dans I’application désirée.

La méthode est appliquée 4 différents contextes. Entre antres, elle permet d’estimer la qualité visuelle d’images
comprimées JPEG, d’estimer en vol le défaut de mise au point d’un instrument satellitaire ou de modéliser la
détection visuelle de défauts ponctuels sur un image. La précision des résultats est comparée a celle obtenue dans
le méme contexte avec des critéres de qualité bivariants.

Mots clés : Qualité image, évaluation univariante de qualité, vision, réseaux de neurones

Summary

Assessing automatically the quality of images becomes very useful when the number of images to be processed
1s large. It happens, for instance, when optimizing the characteristics of an imaging system. To compute the
quality of images, most methods compare a degraded image to a perfect reference. However, very often, the
reference image is unavailable. Some univariant methods, i. e. those not requiring the reference image, have been
developed, but the results are not yet very convincing.

The object of this thesis is to present an original univariant method based on the use of artificial neural networks.
This method can be applied to any types of defect. It allows to reproduce the comportment of any bivariant
method. It involves three steps. First, characterization of the defect is extracted mathematically from the image.
Then the neural network is taught how to establish a relation between the mathematical characterization of the
defect and the bivariant mark. Finally, the quality of unknown images has to be assessed to check the reliability
of the model.

The characteristics of the defect depend not only on its importance but also on the type of image. The
characteristics of the defect are extracted from the image very systematically and using any mathematical or
signal processing tool. Those pieces of information constitute the ‘‘characteristic vector” of the defect for the
image. This vector is used as input for the univariant model. As a model, a neural network {a very powerful non
linear model) was used. The calibration of the model is done on a large pool of familiar examples. They are
chosen in order to get a representative sample of ali the types of images that may be found in the expected
application. .

The method can be applied in different contexts : quality assessment of JPEG compressed images, in-flight
estimation of a focus problem on satellites, modelisation of the visual detection of small defects on mages,
Accuracy of the results is compared to the one that is obtained in the same context with the reference bivariant
method.

Keywords : Image quality, univariant quality assessment, vision, neural networks
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Introducticn

Introduction

La notion de qualité d’une image est plus difficile a appréhender qu’il n’y parait. Qu’entend-
on par qualité¢ d’une image ? Est-ce une qualité purement esthétique, répondant a des critéres
subjectifs trés personnels, ou est-ce plutdt une qualité de service, permettant de définir si oui
ou non I'image est adaptée a I'utilisation qui doit en étre faite ? Une image dans laquelle se
trouve toute I'information que 1'on cherche a-t-elle besoin d’étre parfaite par ailleurs ?

Avant d’essayer de déterminer comment évaluer la qualité d’une image, il faut d’abord savoir
précisément ce que 1'on veut en faire. Si I’objectif recherché est la vente au grand public, par
exemple, le critere de qualité est purement esthétique. L’image doit étre belle  regarder, sans
défaut. Si, en revanche, elle est destinée & une application physique, mesure de niveaux
radiométriques, analyse de texture, reconnaissance d’objets, le critére de qualité peut étre
défini comme la pertinence ou la fiabilité avec laquelle I'image peut étre utilisée pour
I"application & laquelle elle est destinée,

Pour la plupart des applications, I’homme est le dernier maillon de la chaine. C’est lui qui
décide si la qualité est recevable ou non. Les images sont donc traitées, ou plutdt évaluées,
visuellermnent, Cette tiche peut rapidement devenir trés fastidieuse lorsque le nombre d’images
a traiter devient important. Les agents du service qualité de SPOTIMAGE, I’organisme qui
diffuse les images du satellite SPOT, scrutent méticuleusement les images (qui ont une taille
de 3000x3000 ou 6000x6000 pixels) pour rechercher et corriger d’éventuels défauts.

Le méme probléme se pose lors de la conception par simulation d’un instrument de prise de
vue ou d’un nouvel algorithme de compression, par exemple. Des centaines, voire des milliers
d’images sont générées, pour différentes configurations de Ioutil de simulation. A chaque
étape, la qualité de I'image est évaluée, le paramétrage de I’outil est corrigé et le processus est
réitéré jusqu’a obtenir la qualité désirée. II n’est pas pensable qu’un observateur en bout de
chaine analyse les images une i une.

Avec I'augmentation du volume de données A traiter, il est rapidement devenu nécessaire de
fabriquer des outils pour évaluer de maniére automatique la qualité des images. Sans entrer
dans des considérations philosophiques hors sujet ici, il parait évident que la possibilité pour
un observateur de juger de la qualité esthétique d’une image, jugement d’ailleurs trés
personnel dés que ["on s’€carte un tant soit peu de la norme, a nécessité un apprentissage de
plusicurs années. Comment intégrer dans un outil informatique une notion qui peut étre aussi
subjective que la notion de qualité ?

Ce probléme a dans un premier temps été contourné grace  la création d’outils, ou de critéres
d’évaluation de qualité que nous appellerons critéres « bivariants ». Ces outils permettent de
déterminer la qualité d'une image dégradée par comparaison avec une image de référence,
généralement parfaite. C’est en quelque sorte le jeu des différences. Ils prennent cependant en
compte les caractéristiques principales du systéme visuel humain qui est, comme on le sait,
assez tolérant. Cette famille d’outils convient parfaitement pour certaines des applications
citées précédemment : lorsqu’on cherche a évaluer la qualité d’un outil de compression ou
lors de la simulation d’un instrument de prise de vue, une image parfaite est injectée en entrée
ct clle sert aussi de référence pour évaluer la qualité de I'image de sortie. Un algorithme
itératif cherche a optimiser les paramétres du systéme tant que I'image de sortie, comparée a
la référence, ne répond pas 2 certains critéres de qualité. De tels outils existent et sont plus ou
moins specifiques et efficaces selon I'application visée.




Introduction

Il reste néanmoins un trés grand nombre de situations dans lesquelles on ne dispose pas
d’image de référence. C’est par exemple le cas de la plupart des images satellitaires. Les
outils bivariants n'étant pas adaptables & ces situations, il apparait nécessaire de créer une
nouvelle famille d’outils, «univariants », capables d’évaluer la qualité d’une image sans
utiliser d’image de référence.

Actuellement, des recherches sont entreprises dans plusieurs laboratoires pour essayer de
développer des modeles capables d’évaluer la qualité d'une image de maniére univariante.
Certains modélisent tous les niveaux de la vision, de la reconnaissance du contexte et des
formes sur une image jusqu’ son interprétation en termes de qualité. Une telle modélisation,
extrémement performante si elle fonctionne, doit néanmoins étre adaptée a I’application visée.
Cette thése propose une approche beaucoup plus pragmatique pour évaluer de maniére
univariante la qualité d’une image. Etant donné un contexte applicatif, nous utilisons un
modele paramétrique permettant de décider avec quelle pertinence une image donnée peut
étre utilisée. Ce modele est préalablement étalonné, soit sur le jugement d’observateurs
qualifi€s, soit sur un autre type d’évaluation de qualité, bivariant par exemple. Nous avons de
plus simplifié le probléme en considérant que, dans un cadre applicatif donné, le sytéme
dégradant est souvent connu. On sait donc quels types de dégradations rechercher sur I'image.
Notre approche nécessite néanmoins d’étalonner un modele différent pour chaque type de
dégradation, ou pour chaque type d’application.

Etant donné la complexité du probléme, nous avons utilisé un réseau de neurones comme
modele. 11 a 'avantage d’étre constitué d’un trés grand nombre de parametres, donc de
permettre la modélisation de phénomenes trés complexes, tout en proposant une méthode
d’étalonnage des parametres trés simple a mettre en ceuvre. La difficulté d’une telle approche
consiste maintenant a réduire la quantité d’informations contenue dans I'image de maniére a
pouvoir les exploiter avec le réseau de neurones.

L’évaluation de la qualité nécessite une phase préliminaire d’apprentissage destinée a calibrer
le réseau de neurones. Cette phase est réalisée sur un groupe d’images dont la qualité a
préalablement été déterminée, soit par des observateurs qualifiés, soit par le modele bivariant
dont on désire reproduire le comportement. La qualité peut aussi étre donnée par le
paramétrage du systeme dégradant : taux de compression, défaut de mise au point...

Dans un premier temps, il faut extraire des images une information physique ou
mathématique, sous la forme de quelques paramétres susceptibles de décrire la dégradation.
C’est I'étape la plus délicate mais aussi la plus importante. Dans un deuxiéme temps, le
réseau de neurones apprend a faire la correspondance entre la modélisation mathématique et
la note de qualité (ou les parametres du systéme dégradant). Finalement, aprés cette phase
d’apprentissage, le réseau de neurones peut étre utilisé pour déterminer la note de qualité
d’une image quelconque, & partir de la caractérisation mathématique qui en est extraite : il
procéde a une interpolation sur ce qu’il a appris pendant la phase précédente.

L’avantage d'une telle méthode est qu’elle permet, entre autre, de reproduire un
comportement visuel sans modéle de vision explicite.

Nous ’'avons mise en ceuvre pour plusieurs types de dégradations. Pour simplifier le
probléme, nous avons dans un premier temps considéré des dégradations simples, non
mélangées les unes avec les autres : flou, artefacts de compression, dégradations locales...
Pour certaines de ces dégradations, nous avons modélisé le comportement visuel dans
I’estimation de la qualité, pour d’autres nous avons montré qu’il était possible de caractériser
le systeme dégradant.




Introduction

Ce travail a €té essentiellement réalisé dans le contexte proposé par les images du satellite
SPOT. Ces images, brutes ou aprés corrections radiométriques, comportent des défauts plus
ou moins flagrants qui nécessitent d’étre détectés et corrigés avant toute commercialisation.
Ces défauts peuvent étre tres localisés, voire ponctuels, et génants ou non selon la zone de
P’'image dans laquelle ils se trouvent. 1l n'est pas utile de corriger un défaut non génant...
Nous montrerons que notre méthode permet de différencier un défaut ponctuel génant d’un
défaut ponctuel non génant. D’autres défauts peuvent étre uniformes sur I'image. Le satellite
SPOTI, lancé en 1986, avait un défaut de mise au point imperceptible a I'eeil. Nous
montrerons que notre méthode permet, grice a I'étude des images floues, de déterminer
quantitativement ce défaut de mise au point.

Indépendamment du satellite SPOT, nous étudierons aussi les artefacts de compression JPEG,
défaut structuré, pour essayer soit de donner une note de qualité visuelle a I'image
comprimée, soit de déterminer le parametre réglable lors de la compression et dont toute trace
disparait sur I’image dégradée.

Le premier chapitre de ce manuscrit est consacré & un état de l'art des différentes méthodes
d’évaluation de la qualité des images. Ces méthodes, quasiment toutes bivariantes, prennent
pour la plupart en compte les principales caractéristiques visuelles.

Le deuxiéme chapitre présente le principe général de la méthode univariante que nous avons
développée ainsi que le modele utilisé, un réseau de neurones. Ce chapitre est fondamental
pour une bonne compréhension des chapitres suivants.

Le chapitre trois présente une application de la méthode a des dégradations uniformément
réparties sur I’image. Pour la dégradation structurée occasionnée par la compression JPEG,
nous montrons qu’il est possible de donner une évaluation de la qualité visuelle de 'image,
mais aussi de déterminer le facteur de qualité de la compression. Pour la dégradation
provoquée par un défaut de mise au point du systéme imageur, nous montrons qu’il est
possible de quantifier ce défaut, en terme d’erreur de mise au point, par exemple.

Le chapitre quatre présente une application de la méthode pour simuler la détection visuelle
de défauts ponctuels dans une image. Nous montrons qu’elle permet de respecter les
principales caractéristiques visuelles pour réaliser une détection ni meilleure ni pire que celle
de I"ceil.

Finalement, le chapitre cing étudie le cas d’images dégradées par un mélange de deux défauts.
Nous montrons qu’il est parfois possible de retrouver les parameétres du systéme dégradant
pour chacun de ces défauts, mais aussi d’évaluer la qualité visuelle globale de 1’image, par
exemple.
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Chapitre 1 : Erat de I’art des critéres de qualité image

I - Introduction — Notion de qualité d’une image

Les années 1980 et 1990 ont connu un essor trés important des techniques d’information et de
communication numériques grand public : ordinateurs personnels, internet, TV numérigues...
Dans des domaines plus pointus, comme [’observation de la Terre depuis 1’espace (SPOT,
Hélios), I'observation de l'espace (Hubble), I'image numérique est devenu le support
incontournable de I’'information. Ses avantages sont nombreux : non seulement 1’information
peut étre stockée et reproduite sans dégradation, mais elle peut &tre comprimée pour une
transmission plus rapide, elle peut étre améliorée par de simples traitements informatiques
(déconvolution, débruitage) ou tout simplement présentée sur internet, par exemple, a des
millions de personnes spécialistes ou non.
Toutes ces images ne sont pas forcément de bonne qualité, un observateur peut s’en rendre
compte parfois trés facilement. Sur internet, par exemple, beaucoup de sites qui utilisent un
tres grand nombre d’images, les compriment systématiquement et assez fortement pour
gagner de la place, au détriment de la qualité. La quantité importante d’'images rend
impossible une vérification visuelle. D’une maniére générale, la qualité d'une image dépend
de P'utilisation que 1’on doit en faire: des images militaires de reconnaissance aérienne
peuvent paraitre trés intéressantes mais si I’on ne reconnait pas les objets (chars, bases) que
I’on y cherche, elle sera de mauvaise qualité pour cette mission. Inversement, une image
d’apparence médiocre peut parfaitement convenir & ’application pour laquelle elle est
destinée.
La notion de gqualit€ d’une image apparait donc étroitement liée a 1’'usage qui doit étre fait de
I’image . visualisation grand public, détection d’objets, reconnaissance de surfaces... Les
personnes concernées ont, pour chacune de leur mission, tent€é de normaliser I'étude de
qualité des images. Le CCITT (Comité Consultatif International Télégraphique et
Téléphonique) propose une méthode d’évaluation subjective de la qualité des images de
télévision [Cci90]. Les militaires ont aussi proposé diftérents protocoles d’observation des
images [Bes93, DCK97]. Cependant, le trés grand nombre d’images a traiter rend tres
contraignante une vérification visuelle et systématique de qualité et il est devenu
indispensable de disposer d’outils permettant d’évaluer de facon automatique la qualité d’une
image pour une mission donnée.
Des mesures objectives, c’est-a-dire des algorithmes mathématiques, pour évaluer la qualité
des images ont peu a peu été développées. Ces critéres de qualité sont de deux types (Figure
1
e les criteres non pondérés fournissent une estimation de la qualité de I'images d’apres ses
propridtés statistiques, spatiales fréquentielles, sans tenir compte des propriétés du
systeme visuel humain (SVH). Ces critéres sont décrits dans la partie II - de ce chapitre ;
e les critéres pondérés utilisent en plus une modélisation du SVH, que se soit une simple
fonction de transfert (mode¢le simple canal), ou une combinaison de fonctions de transferts
(modele multicanal). Ces critéres sont décrits dans la partie III - de ce chapitre.

La plupart de ces modeles de qualit€é sont des modeles bivariants. Leur particularité est
d’estimer la qualité¢ d’une image imparfaite par comparaison a I'image parfaite servant de
référence. C’est en fait un calcul de distance mathématique amélioré. Ces modeles servent,
par exemple, & concevoir ou optiriser un systéme de prise vue (Figure 2) [Oli98].
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Chapitre 1 : Etat de I’art des critéres de qualité image
Critere de qualité image (mesure bivariante)

\

I
Pondéré

Non Pondéré
Spatial Fréquentiel Autres Simple canal Multicanal Autres
Figure I : Classification des critéres de qualité image
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Cependant dans beaucoup de situations, on peut avoir besoin d’estimer la qualité d’une image
pour laquelle on ne dispose d’aucune référence. Peu de critéres univariants existent

actuellement, et leur fiabilité est souvent assez faible
L.a suite de ce chapitre présente rapidement les différents criteres objectifs de qualité des

images utilisés actuellement
II - Criteres non pondérés bivariants

» N
Ces critéres sont essentiellement des mesures de distance mathématique, classiques en

traitement d’images [RoK76, GoW77, Pra78, Jai89, Kun93]

A - Mesure de distance
La qualit€¢ d'une image est déterminée par la distance entre I’image dégradée et l'image
parfaite. Pour une image dégradée F ,de taille NxM pixels, dont on veut évaluer la qualité par

rapport a la référence F, on peut définir plusieurs distances

pour p=1

1) Famille des distances euclidiennes
)= F(i, j); c’est-a-dire F

Elle est définie par :
- N
diF. F;p}= ZZ]F

1 k=1

P
— F(j.k)
1 est évident que la distance est minimale et égale 4 0 si V/(i,j) F{

n’est pas dégradée.
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Chapitre 1 : Etat de I’art des critéres de qualité image

Remarquons que quand p— e
Limite(d{F,F;p}):ﬂg(;x’F(j,k)ﬁﬁ(j,k]l

pmsen .
qui est I’erreur maximale de reconstruction.
Sip; > pa=1alors:

d{F,ﬁ;pl} < d{F,ﬁ;pz}

Cette distance est une fonction décroissante de p.
Cela signifie que quand p devient grand, on néglige les petites différences entre les pixels de
F etceux de F pour ne conserver que les plus importantes, le cas extréme étant p=ece, pour
lequel seul I'écart maximal intervient.

Un des problemes posés par cette distance est qu’elle dépend du nombre de pixels de 'image
(sauf pour p=co). On ne peut donc pas comparer ses valeurs pour deux images de tailles
différentes mais dégradées de la méme maniére. On utilisera plutdt une distance normalisée
par rapport au nombre de pixels.

2) Familie des normes L,
L7

{ ~} 1 M I ) P
L \F.Fi=q— F_],k ij pour p=1
g NM ;; )‘
Sip;>pz =21 alors:

L, {F.F} > L {F F}
Cette distance est une fonction croissante de p.
En particulier :

L{F, F} —ZZ[F joke)= F(jke) < Limire(L, {F, F )= Max|F(j k)~ F(j,k)
J=1 k=l pee e
De méme que précédemment, I'augmentation du facteur p implique une plus forte influence

des différences les plus importantes.

Pour les premiéres valeurs de p on obtient des distances trés utilisées en traitement d’image :
_ LV, Fj=— Fij, k)=AD (Average Difference)
p=1 { } MN Jz{:;l k)= F(j, )‘ g

17

i

p=2 L, {Fﬁ} { lNii’F (j,k j k)| } — = RMSE (Root Mean Squared Error)

=] k=l

On utilise aussi L;” qui est l'erreur quadratique moyenne ou MSE (Mean Squared Error). Ces
deux mesures ont les mémes propriétés pour leurs minima et maxima, cependant la MSE est
plus sensible aux grandes différences que la RMSE.

La MSE peut étre présentée sous |'une des deux formes normalisées :

PMSE = { ZZ{F j k)~ F(j.k } /{MaxF j.k)f  (Peak Mean Squared Error)

j=l k=1
N M N 2
Z F(j ’ } {Z Z (Normalized Mean Squared Error)
j=1 k=l

J=1 k=1i

M

NMSE = {

12




Chapitre 1 : Etat de I’art des critéres de qualité image

A l'aide de ces normalisations, les valeurs des mesures de distance sont moins dépendantes de
l'image de référence. Le méme type de normalisation peut étre réalisé pour les autres valeurs
de p.

B - Critéres issus du traitement du signal

Si 'on considére que l'image onginale F(j, k) est le signal d’entrée d'un systéme physique et

I'image dégradée F (j.k)est le signal de sortie alors I'mage d’erreur peut &tre considérée
comme un bruit B(j,k) :

F(j.ky = F(jk) + B{jk)
Des lors, il est possible d'exprimer le rapport signal & bruit ("Signal to Noise Ratio") d'un tel
systeme :

SNR =10Log,, =~
|B(.£)f

Une autre maniére d'exprimer ce rapport est d'utiliser une mesure de distance du type MSE :

1 [~ 2
WZZ[F(JJC)}

j=1 k=i

(dB)

N

SNR =10Log,, (dB)

MSE
On peut aussi utiliser le "Peak Signal Noise Ratio” ou PSNR :

PSNR =10Log,, M (dB)
MSE

C - Les critéres de Linfoot généralisés

E.H. Linfoot {Lin56, Lin58] a développé une théorie.sur la détermination de la qualité d’un
systéme optique a partir d’une modé€lisation du systeme par des fonctions de transfert et des
propriétés statistiques de l'image originale. Cette théorie mesure en quelque sorte la
ressemblance entre 1'image originale et {'image dégradée.

Linfoot définit un coefficient de fidélité, un contenu structurel et une corrélation pour évaluer
la ressemblance entre ['image a 'entrée du systéme et 1'image de sortie.

Eskicioglu et Fisher [EsF93] appliquent les critéres de Linfoot dans le domaine spatial
échantillonné et définissent :

- 1a fidélité spatiale :




Chapitre 1 : Fiat de art des criteres de qualité image

- le Normalized Cro_és—Corrclation (NCCy:

MON e

22 FUKF () k)
j=l k=L

.HI‘ N .

> [FGLEP

: ) . . J=1 k=1 : :

- Ces criteres restent cependant plus difficiles 2 appréhender physiquement que les précédents,
Notons cependant qu'une image non dégradée a une fidélité de 1 et un contenu structurel (SC)
de 1. :

NCC =

D - Conclusion

La liste des criteres non pondérés présentée ci-dessus n'est pas exhaustive. Certains criteres
graphiques, comme par exemple un histogramme de 1'image d’erreur, peuvent aussi éue
utilisés pour déterminer la qualité. Cependant, quel que soit le critére non pondéré envisagé,
I"évaluation de la qualité reste mal corrélée i celle de 'observateur. La raison est que les
criteres mathématiques comparent les images parfaites et dégradées pixel & pixel, alors que le
systéme visuel moyenne les information sur des ensembles de pixels. A titre d’illustration, la
Figure 3 représente deux images identiques, I'une compressée avec un algorithme JPEG et
Pautre par un algorithme utilisant la transformée en ondelettes. Bien que ces deux images
-présentent des dégradations trés différentes l'une de Pautre, elles ont la méme valeur de
PSNR.

Iinage compressée Ondelette : PSNR = 28.66 - Imae compressée JPEG : PSNR = 28.65 -
Figure 3 : Compardison d'images avec le méme PSNR.

Les criteres mathémaliques spatiaux ne constituant pas une mesure significative de la qualité
visuelle des images [Mar86], plusieurs critéres pondérés ont été développés. Ces critéres
utilisent généralement une modélisation du systéme visuel humain,

III - Criteres pondérés bivariants

Modéliser la vision humaine nécessite non seulement d’avoir une connaissance physiologique
du SVH (cf. ANNEXE B -), mais aussi d’avoir les outils mathématiques pour le décrire et
informatique pour 'implémenter. Le premier modéle du SVH a &té proposé par Shade en
1956 [ShaS6]. C’était un simulateur photoélectrique reproduisant la sensibilité du SVH 2 des
mires. Par la suite, d’antres modeles simples ont représenté le SVH comme un systeme
lindaire caractérisé par une fonction de transfert (modsles simple canal). Ces modeles se
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révélant incapables de prédire certains comportements complexes de la vision, des modeles
plus complexes (multi canaux}, ont €té €laborés en juxtaposant plusieurs modeles simple
canal.

A - Modéles simple canal

1} Le modéle de O. Shade [Sha56]

Ce modéle suppose que l'image neuronale (la représentation corticale de ['image) peut étre
obtenue par une translation et une transformation linéaire de l'image rétinale. Il en découle
que cette transformation peut étre déterminée par la réponse d'un seul neurone (c’est une sorte
de réponse impusionnelle).

Si xfif est un stimulus de N échantillons a 1 dimension, si y/i] la représentation neuronale de
x[i] et hfi] la réponse impulsionnelle dun champ réceptif :

y[f]=§h[f 1]

A l'aide d'observateurs, Shade a mesuré la sensibilité du SVH 2 des mires sinusoidales 2
contraste variable. Il a déterminé %, réponse impulsionnelle psychophysique.

Le modele de Shade permet de prédire correctement la visibilité de mires simples
(horizontales ou verticales) mais il s'avére inutilisable pour des mires mixtes (somme de
sinusoides de différentes périodes) et des mires de trés basse fréquence [Wan95].

2) Le modéle isotropique de J.L. Mannos et D.J. Sakrison [MaS74]

Ce modele repose sur les travaux psychophysiques de Campbell et Robson [CaR68].
A partir de I’observation de mires horizontales sinusoidales du type :
S(x) = Lo(1+mcos(2nfx))
Mannos et Sakrison proposent une modélisation de la fonction de sensibilité visuelle au
contraste {CSF) :

CSF(f)=——=c(f,)e"
ou f; est la fréquence radiale normalisée, c(f;) est une fonction non linéaire correspondant au
processus d’inhibition latérale engendré par 'interaction neuronale au niveau de la rétine et
des couches supérieures. La fonction exponentielle caractérise la résolution limitée de I’ oeil,
due a la taille non nulle et a I’espacement des photorécepteurs (cones et bitonnets).
A partir des hypothéses de Stockham [Sto72], le SVH est modélisé par une premiére
transformation non linéaire suivi d'une transformation linéaire (Figure 4).

, Opération . e P Ty
_u{xy) non Tindarre - L wlanyl > Operatlzn !;nemre N _‘__rjﬂ{__)
[mage glu) i Image de

dentrée soTtie

Figure 4 : modéle de Mannos et Sakrison.

Afin de simplifier la modélisation du SVH, Mannos et Sakrison proposent un modéle
1sotropique :

Alfufy) = A(f;) Avec f, =\ fy +fy
Af)=e+ (£ 15" |exe[-(£,/7.)"]
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Apres étalonnage des parametres sur des observateurs, le modele devient :
A(f,)=2.6{0,0192 + 0,114, |exp|- (01147, )" ]

g (u ) = OB

ou frest la fréquence radiale en cycles par degré,

La mesure de qualité image de Mannos et Sakrison fut la premidre & utiliser un modéle de
vision pour l'évaluation des techniques de traitement d'images. Ce modele prédit néanmoins
une CSF maximale pour une fréquence spatiale de 8 cycles/degré (cf. Figure 7) alors que des
expériences plus récentes ont montré (cf. Chapitre 1 :III -A -5)) que le maximum de
sensibilité €tait atteint pour une fréquence spatiale comprise entre 4 et 5 cycles/degré
[NI.S89,ChR90]. :

3} Le modéle de C.F. Hall et E.L. Hall [HaH77]

Hall et Hall proposent un modele tenant compte de la non linéarité ainsi que de la réponse
fréquentielle du SVH. A la différence du modéle de Mannos et Sakrison, le filtre passe-bande
est remplacé par un filtre passe-bas suivi par un filtre passe-haut, la non linéarité étant placée
entre les deux filtres (Figure 5). Le filtre passe-bas modélise la formation de 1'image sur la
rétine, la non linéarité modélise la sensibilité des cellules de la rétine et le filtre passe-haut
modélise la formation de 1'image neuronale. C'est aussi un modele isotropique.

_ulxy, )7) Filtre passe-bas . Fonction > Filtre passe-haut - v(x_y )_)
Image H, ; | non linéaire f ' Image de
dentrée -~ —— - S e ———-— -———— sortie

Figure 5 : modéle de Hall et Hall.

Le filtre passe-bas correspond a la réponse impulsionnelle optique de I'eeil, modélisée par :
2o
H = .
f(ff) a! + fr._
Avec f, fréquence spatiale radiale en cycles par degré et rune constante.
Le filtre passe-haut est un modgle du mécanisme d'inhibition latérale des photorécepteurs :

H (1)L

M 2aoa+(1—a”)(a:+ff)

Le modele est calibré a I'aide de tests visuels, et les constantes fixées: o=0,7 pour un
diametre de pupille égal a 3 mm, a=0,01 et ay=0,2. La fonction non linéaire est une fonction
logarithmique.

Plus tard, Hall €tablit une mesure de la qualité image en pondérant une RMSE par son modéle
visuel [Hal81].

4) Le modéle de J.O. Limb [Lim79]

Limb recherche une mesure objective de la qualité image qui s'approche le plus possible du
jugement de l'observateur. Pour trouver cette mesure, il fait évaluer, par un ensemble
d'observateurs, cinq types d'images ayant subi 16 dégradations (codage DPCM, bruits,
filtrage, ...) de différentes intensités. Les notes subjectives sont comparées avec un ensemble
de mesures objectives basées sur la norme L, (cf. Chapitre 1 :II -A -2)).

Limb trouve que la norme L, est une bonne mesure pour estimer les dégradations de bruit
blanc sur des images ayant de nombreuses zones uniformes. Il modifie donc cette norme pour
prendre en compte le phénomene de masquage du SVH :
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L

o, {25 e -2yl

m est le nombre de pixels dans I'image et W; une fonction de pondération pour le pixel i. Cette
fonction est calculée a partir d'une fonction d'activité gui est une mesure de la variation de
l'intensité au voisinage du pixel i. Plusieurs fonctions d’activité sont définies, par exemple :

A = 29:|x, -.f| et W, =exp(k A,)
i=l

Cette mesure semble plus robuste que la norme [, pour différents types d’images et de
dégradations.

Finalement, Limb propose un modele complet de la vision humaine en incluant un filtrage de
l'erreur par un filtre passe-bas et une pondération par une fonction de masquage (Figure 6).

Image originale

X, ———>» Masquage j

|
o ! Elévation i Somume et
>I au carré | Moyennage

Image d'erreur . Sy
v - ~—>  Filtrage |—>{ =}
X,-X 5 SN

—) Racine carréde ——» E

Figure 6 : modele de Limb.

Limb a €té I'un des premiers a prendre en compte l'effet de masqguage dans une mesure de la
qualité image et & étudier Ia corrélation entre des mesures objectives et subjectives pour
différentes dégradations.

5) Autres modéles

A partir des travaux de Mannos et Sakrison [MaS74] ainsi que ceux de DePalma et Lowry [DeL62]
Nill [Nil85] propose un nouveau modeéle de CSF :

) H (f . ) = (0.2 +045f, ) e

Ngan [NLS89] et Chitprasert [Chr90] corrigent 4 nouveau ce modéle quelques années plus tard.

La Figure 7 compare les différents modgles de CSF. Celui de Mannos et Sakrison, le plus ancien’
d’entre eux, est maintenant généralement abandonné car il prédit un maximum de la CSF pour une:
fréquence spatiale de 8 cycles/degré, qui ne correspond pas a la valeur observée, proche de 4 ou 5]
cycles/degré. ‘

‘ —— Mannas & Sakrison ——Nill ——Ngan  ——Chitprasert l

1,
et AL

0,6 4

CSF

04 f

0244 .-

a 5 10 15 20
Fréquence en cycles par degré

Figure 7 : Comparaison des différents modeéles de CSF en fonction de la fréquence spatiale.
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De plus, Nill [NiB92] propose one mesure de la qualité image basée sur une pondération de la
densité spectrale de puissance par son modele de CSF et un filtre de Wiener.

Saghri [SaC89] propose une mesure de la qualité image basée sur le modele de CSF de Nill et une
meilleure prise en compte des parameétres d'observation (étalonnage de I'écran, distance de
visualisation et résolution de 1'image). ‘

B - Modéles multicanaux

Les modéles simple canal ne permettent pas de prédire la perception des formes complexes.
De plus, des expériences psychophysiques [CaR68, SNR71] mettent en évidence la structure
multirésolution du SVH. Pour cette raison des modeles multicanaux ont ét€ développés.
Ces modeles sont généralement constitu€s de plusieurs étages :
— premiér étage : filtre passe-bande (modéle de CSF) ;
~ deuxieme étage : découpage fréquentiel avec x canaux pour les fréquences spatiales et y
canaux pour les orientations ;
— troisiéme étage : non linéarité (loi de Weber) ;
— quatriéme &tage : mesure finale, réalisée par la différence entre l'image orlgmale et
l'image dégradée apres passage dans les étages précédents.

Ces modeles sont généralement assez lourds. Pour cette raison les deux seuls d’entre eux qui
seront utilisés comme références au cours de notre élaboration de critéres de qualité
univariants sont développés dans la suite : le modele de Karunasekera et Kingsburry et celui
de Daly. Le premier est un modele bivariant d’évaluation de la qualité visuelle des images
JPEG, le second est un modele qui donne une carte des différences visibles entre 1'image
dégradée et la référence parfaite.

Cependant, d’autres modeles multicanaux peuvent étre trouvés dans [SaK77, Wat87h, ZeH89,
CoM90, Lub93].

Une approche pondérée quelque peu différente (combinaison linéaire de critéres simple canal)
peut étre trouvée dans [Miy88, AKM92, MKA96].

1) Le VDP ("Visible Difference Predictor') de S. Daly, [Dal92, Dal93, Dal9%4]

Le VDP constitue l'un des modeles les plus connus de la vision humaine. Il a ét€ utilisé pour
mesurer la qualité des méthodes de codages [AvA96, AAE97] et des images médicales
[Mat96]. 11 permet de mesurer la qualité d’une image dégradée par comparaison & I'image
originale 4 l'aide d'une carte indiquant la probabilité de détection d'une différence visuelle
entre les deux images. Son schéma de principe est donné Figure 3.

Fonction
fmage oo linaire CSF 2D Bandes cortex
= i ———
originale o ) :
en cd/m? i - Fonetion Somune des
A o Masquage psychometrique  probabilitds
i [ [
; r\ ‘ [ —
- A | L ' s Carte de
Fonction % ; \_ e i P S H ' déiecdon
(mase non linéaire CSF 2D Bandes cortex i ! — - i i - ‘
= i p— I R — o
dégradée 1| —— |
en od/m? | !f’ T HL
; S -
| 1 | -
. [ntensit€ Contenu P
Entrée . . . Contenu structurel Génération
lumineuse fréquentiel

Figure 8 : le "Visible Difference Predictor” de S. Daly.
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a - Entrées du modéle

Le modele nécessite :
e lesimages originale et dégradée
e la distance de visualisation (pour transformer les fréquences spatiales en cycles par degré)

e les caractéristiques de 1’écran (pour convertir les niveaux de gris des images en luminance
2
cd/m”)

13 AP

La fonction non linéaire utilisée par Daly est définie pour chaque pixel par :
RGj)_ L)

Ry L, )+el(ij)
O0 R(i,j /R v est la réponse normalisée de la rétine, L(i,j) la luminance arrivant sur la rétine,
b=0,63 et ¢=12,6 (constantes déterminées d’apres ses expériences psychovisuelles).

¢ - Sensibilité fréquentielle (CSF)
La formulation de la CSF utilisée par Daly est donnée par le modele de Barten [Bar90]:

CSF(u,v)= P.Min{CSFl [L L0t J,CSF1 (p.L,.1° )}
ah

5

Iy
CSF (peLA, I )= ((3,23(,0:1'2 )_“'3) + 1] " 0.9p Ae™9P

Vu'+v?
!

Avec A et B fonctions de L4 (niveau de l'intensité lumineuse), p = fréquence radiale

(cycles/deg), &= Arctan™ l'orientation en degré, I = arctan% taille apparente de ['image en
4 Vv

degré visuel (D, et D, représentent la largeur et la hauteur de 1'image, exprimées dans la
méme unité). A partir d'expériences psychophysiques, Daly donne: r, =0856D",
r, =0,11cos(46)+0,89 et une valeur maximale de la CSF égale 2 250.

d - Sensibilité au contenu structurel de l'image

Cet étage intervient apres la CSF.

Dans la détection des formes, le SVH opére une sélection qui est fonction de la fréquence du
stimuius, de son orientation et du phénomeéne de masgquage.

La sélectivité du SVH est modélisée par une transformée en cortex [Wat87a]: I’espace
fréquentiel radial est décomposé en cinq parties (1/2, 1/4, 1/8, 1/16 et 1/32) et en six angles
d'orientations (0, 30, 60, 90, 120 et 150 degrés). Ces choix ont été faits aprés une série
d’expériences psychophysiques [PhW84].

En incluant la bande de base, 31 filtres sont utilisés (Figure 9).
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Filtres d'orientation
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Figuire 9 : construction des filtres cortex et exemple de filtre ( £ = 3/16 et 8 = 30 degrés).

Ces filtres étant utilisés en paralléle, on obtient 31 sous-images cortex directionnelles de
I’'image dégradée et autant de la référence.

A ce stade, les effets de masquage du SVH doivent étre pris en compte.

Un objet (ou cible) sur une image peut étre masqué par son voisinage (ou fond) si celui-ci
n’est pas uniforme. Ce masquage est d’autant plus important que le contraste du voisinage est
grand, la relation étant non linéaire (Figure 10).

10.0 T T —T—T T T — ——

Augmentation du seuil de détection (log}

Contraste duli%asque (log)

10.0

Figure 10 : effet de masquage, modéle de Legge et Foley [LeF80]

Le but étant de détecter les différences visibles entre I'image dégradée et la référence, seront
considérées comme cibles les sous-images cortex d’erreurs, c’est-a-dire résultats de la
différence entre les sous-images cortex dégradées et les sous-images cortex de référence.

Le masque normalisé en contraste m correspondant a I'image cortex, non dégradée, dans la
bande &, ! (orientation, fréquence) et ne tenant pas compte de la non linéarité du phénomeéne
s'écrit :

m*! [f, j]= TF™ {TF{I[E, j]}.CSF[u, vlcorrex“ [1e, v]}
ou I(i,j) est 'image originale, TF : Transformée de Fourier.
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Le masque normalisé en contraste prenant en compte la non linéarité (élévation du seuil) est :

[ (ke )

olt k3, k3, 5 et b sont des constantes du modeéle [Dal92].
Finalement, les cibles étant les différences entre les images originales et dégradées, le masque
a appliquer est :

T i il/lzn{"i"’U Tf,’[r. j]}

enj

ol les indices | et 2 correspondent aux images originale et dégradée.

La probabilité de détection d'une distorsion est donnée par [Nac81, RoG81]. Cette fonction
indique la probabilité de détection d'une cible de contraste normalisé ¢ en présence d'un
masque de contraste normalisé o ;

“{eja®
P(C‘) =[5
[ est un paramétre déterminé expérimentalement.

Finalement, dans le cas du VDP, la probabilité de détection du pixel (i,j) sur la sous-image
cortex (k,1) est donnée par :

v B, lij] B2,
Pl jl=1-esptac, [ )T5 1Y | avee ac, fi jl= 2 d
BK BK
oll Bl et B2, les images cortex dans la bande (&,1), et B, est la moyenne de l'image cortex
dans la bande de base. '

e - Génération de la carte des distorsions visibles

Aprés avoir généré les 31 cartes de probabilit€ de détection Py dans chacune des bandes
cortex (k,lI), la carte de probabilité totale est donnée par :
2l =110, L0 )
[
Cette carte de probabilité est améliorée en incluant le signe de la dégradation (positif pour une
dégradation plus brillante, négatif pour une dégradation moins brillante).
Le seuil de détection visuelle est donné par : |P| > 0,3.

[ - Quelgues exemples

La Figure 11 présente les images dégradées, les cartes de détection des erreurs visibles et la
superpositions de images dégradées et des cartes de détection.

Le bruit est plus génant sur le zones uniformes de ['image, alors que le flou dégrade avant tout
les zones structurées. La compression JPEG dégrade la texture des zones hautes fréquences et
donne lieu a un phénomene structuré appelé artefacts de bloc, plus visible sur les zones
uniformes.
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e 5: Carte de détection
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8 : Carte de détection Image 9 : Lena + image 8

Image 7 : Lena JPEG Iinage

Figure 11 : Cartes de détection (inversion vidéo} des distorsions di VDP pour différentes
dégradations.

g - Mesure de la qualité et limitations

La qualité de I’image peut étre déterminée de plusienrs maniéres a partir de la carte d’erreur.
Daly propose de compter le nombre de pixels dont la probalité de détection est supérieure a
90 %. [Mat96] propose quant 4 lui de calculer une erreur quadratique moyenne entre [image
originale et limage dégradée seulement pour les pixels dont la probabilité de détection est
supérieure 90%.

Ce modele fonctionne bien dans I'ensemble, méme si le nombre de parameires 4 régler est
important. De nombreux tests psychophysiques ont été réalisés afin de le valider [Dal94]. Le
VDP est néanmoins un algorithme qui demande un temps de calcul important. En effet, il
nécessite 64 transformées de Fourier et approximativement 200 opérations {(multiplications ot
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divisions) en virgule flottante. Pour une image de taille N>V, le nombre d'opérations est de
l'ordre de 200xN * + 6452x2xNxLog: N . Avec une image de taille 256x256, cela correspond
a 13 millions d'opérations en virgule flottante, c'est-a-dire 4 minutes sur une station SUN
'SPARC 20,

2) Le modele de §. Karunasekera et N. Kingsbury [KaK93, KaK94, KaK95]

Ce modele, un peu comme le précédent, calcule des images d’erreurs dans 5 bandes entre
I’'image originale et I'image dégradée, avant de les recombiner pour calculer une erreur
subjective totale. La Figure 12 représente le modele complet.
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Figure 12 : modéle de Karunasekera et Kingsbury pour une mesure de la qualité image.

a - Détection des contours pour les erreurs directionnelles (Eyy, Ey, Eys, E _45)

Apres des expériences visuelles, les contours sont détectés par un filtre passe-bas dans la
direction du contour et un filtre passe-bande dans la direction perpendiculaire, ce dernier étant
plus en accord avec les modeles de CSF gqu’un filtre passe-haut.

Pour chaque direction de détection, le filtre utilisé est le méme a une rotation pres.

b - Modélisation de U'effet de masquage pour les erreurs directionnelles (Foy, Ey, Eys, E 45}
Deux types de masquages sont considérés : le premier dii & l'activité (contenu structurel) de

I'image dans une direction particuliere et le second dii 4 la luminance moyenne de 1'image. Les
mesures de masquage sont réalisées a partir de l'image originale.

La Figure 13 représente le calcul de l'activité de masquage dans une direction €. L'image
originale (x) est filtrée de mani¢re directionnelle (filtres spécifiques Hp(6)) pour détecter les
contours dans la direction @ (xy¢ ). Afin de tenir compte de 1'étalement spatial de l'effet de
masquage, la valeur absolue de x4 est ensuite filtrée par un filtre passe-bas dans la direction
perpendiculaire du contour (Hp{ 6+90°)). On obtient ainsi la fonction d'activité directionnelle
Ag.
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. Flre 5, Flwe 4,
[mﬁ—» directionnel -—— \{}a]elur N passe-bas - ——
Ho(6) ahsolue H, (6 +50°)

Figure 13 : mesure de U'activité directionnelle,

La fonction de masquage de l'image d'erreur par l'activité directionnelle, Mg est calculée
d’apres le modele de Legge et Foley [LeF80] :

Mﬂ=1+(ﬁ)

'al)

Les constantes ap et r, ainsi que les caractéristiques des filtres sont déterminées par des
expériences visuelles,
Le masquage de I'image d'erreur par la fonction de masquage est :

— edé?

[
it
MS‘
ol ggg est ''mage d'erreur sans masquage et ¢,qI'image d'erreur avec masquage de l'activité.

Le masquage e, dii 3 la luminance moyenne de l'image est calculé & partir de la fonction de
masquage de luminance B, obtenue par filtrage passe-bas de l'image originale :

ea&

I+ [E)
b” .

oll e,¢1'image d'erreur apres le masquage de l'activité, byet r, sont des constantes déterminées
expérimentalement.

Emﬂ -

La Figure 14 synthétise la modélisation du phénoméne de masquage.
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Figure 14 : modélisation de Ueffet de masquage.

¢ - Calcul de l'erreur basse fréquence (Eyy)

Les dégradations basses fréquences sont détectées & l'aide d'un filtre passe-bas Gaussien a
symétrie circulaire qui permet de compléter I'espace de filtrage des contours des erreurs
directionnelles. Deux masquages identiques aux précédents sont calculés :

d - Transformée non linéaire
Elle est modélisée par :

€o = (“?me)ﬂl
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ou e,p est limage d'erreur aprés masquage et p; est une constante déterminée
expérimentalement dont la valeur est égale a 2.

e - Calcul de l'erreur finale:

Les erreurs directionnelles (Eg, Ey, Ess, E 45) et basses fréquences (E;r) sont oblenues par une
moyenne sur I'image d'erreur e;g et I'erreur finale est donnée par la somme des erreurs :

E, :“£€_w+EU+E45 +E +E,

[~ Conclusion

Le modele de Karunasekera et Kingsbury est moins robuste que le VDP pour un grand
nombre de dégradations. En effet, il repose sur une détection de contours dans 4 directions
privilégi€es au lieu de 30 pour le VDP. Cependant, pour des défauts directionnels marqués
(artefacts de compression par exemple), sa fiabilité est plus grande.

Le principal avantage de ce modéle est qu'il ne nécessite aucune transformée de Fourier et peu
d'opérations de multiplication. Pour une image 256x256 pixels, le temps de calcul est de
I’ordre de 20 s sur une station SUN 'SPARC 20'.

C - Conclusion

Depuis le VDP, de nombreuses améliorations ont été apportées a la modélisation du SVH,
L utilisation de nouvelles transformées pour la décomposition multi canaux : filtres gaussiens
[VDB96], en quadrature de phase [TeH94, WLB96], transformée en ondelette [Lal97,
Bra99], évolution du découpage en canaux fréquentiels [CSBO00], permet des temps de calcul
plus faibles et une meilleure reconstruction de l'image.

Des expériences psychophysiques {Hee92, FoB94, Fol94] ont montré que la modélisation de
l'effet de masquage en considérant les canaux visuels indépendants ne permet pas de prédire
correctement la réponse du SVH. [Hee92, TeH94, SiH97] proposent de pondérer le masquage
dans un canal visuel, par le masquage dans les autres canaux.

Néanmoins, ces modeles bivariants, aussi complexes soient-ils, se révélent totalement inutiles
dans les nombreux cas ot I’on ne dispose pas d’image de référence : recette en vol, évaluation
de la qualité d’une image satellitaire de provenance inconnue ou peu fiable... Dans la plupart
de ces situations, I’évaluation de la qualité des images est réalisée visuellement, par le
personnel d'un service qualité. Un outil d’évaluation univariant, ¢’est-a-dire ne nécessitant pas
Pimage de référence, de la qualité des images serait une aide précieuse lorsque le nombre
d’images a traiter est grand.

IV - Critéeres univariants

Nous n’avons trouvé, au cours de notre recherche, aucun critére général et univariant de
qualité visuelle des images. En revanche, certains criteres particuliers ont été développés pour
des applications précises.

Par exemple, diftérents criteres, la plupart statistiques, permettent d’évaluer le rapport signal a
bruit des images [BoC92, KeH91, LeH89, MIJR9S0]. Pour tous ces critéres, la précision et la
pertinence de ['estimation restent faibles. Nous n’avons pas trouvé de critére de qualité
visuelle des images bruitées.

D’autres critéres permettent d'évaluer la géne visuelle occasionnée par les artefacts de
compression [ABP96, CGC97].
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Les exemples précédents ne sont en aucun cas une énumération exhaustive de tous les criteres
univariants que 1’on peut trouver, néanmoins ils restent trés peu nombreux et développés au
cas par cas.

V - Conclusion

Les critéres bivariants d’évaluation de la qualité des images existent en nombre. Des
améliorations y sont apportées trés régulierement et leur fiabilit€é commence a devenir
importante. L’évolution des moyens informatiques permet de modéliser des propri€tés
visuelles de plus en plus complexes, découpant 1’espace perceptuel en canaux fréquentiels,
directionnels. ..

En revanche il n’existe pas de critére univariant et universel pour évaluer la qualité d’une
image. Des critéres univariants spécifiques, assez peu nombreux, sont développés au cas par
cas pour répondre a un besoin précis.

La méthode univariante qui est présentée dans la suite n’est pas un moyen universel d’évaluer
la qualité¢ d’une image. Son originalité est de pouvoir étre adaptée d’un contexte a une autre
avec le méme concept. Elle peut étre étalonnée, selon le contexte, soit sur des observateurs,
soit sur des modgeles bivariants. Les modeles bivariants que nous avons utilisés ne sont pas les
plus performants, mais 1’objectif est avant tout de valider le principe de cette méthode. Nous
avons utilisé les modgles qui avaient déja été utilisés a 'ONERA au cours d’une thése en
qualité image [JLLO98] et qui s’étaient avérés performants.
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I - Introduction

Les méthodes bivariantes d’évaluation de la qualité des images, mentionnées dans le chapitre
précédent, se révelent inefficaces dans un nombre important de situations. Dans le cas
particulier des images du satellite SPOT, par exemple, des observateurs (contréle qualité)
inspectent méticuleusement les images de maniére a détecter et corriger d’éventuels défauts
(cf. ANNEXE E -). Ces images sont de trés grande taille et la tiche est fastidieuse. Il n’existe
évidemment pas d’image de référence permettant de rechercher ces défauts automatiquement.
En revanche, les défauts susceptibles d’étre présents dans l'image sont connus et disposer
d’un outil capable d’en détecter la présence et, le cas échéant, d’en évaluer I'importance serait
une aide précieuse.

Selon I'application considérée, on peut souhaiter une détection du défaut calquée sur le
comportement visuel, quantifiée sur une échelle représentant la géne occasionnée, ou une
détection plus mathématique quantifiée sur une échelle absolue. En effet, une dégradation
invisible dans I’image peut parfois en géner I'utilisation et, inversement, une dégradation trés
visible peut ne pas perturber certaines applications. A titre d’exemple, un bruit d’égalisation
présent sur une zone trés structurée de 'image peut étre invisible mais fausser d’éventuelles
mesures radiométriques.

Nous proposons ici une méthode permettant d’évaluer la qualité d’une image sans utiliser
d’image de référence. Il s’agit dans un premier temps d’apprendre & détecter une dégradation
sur des exemples connus pour ensuite utiliser cet apprentissage sur des images inconnues.
Cela consiste a étalonner un modele sur des mesures connues pour, ensuite, 1'utiliser en
interpolation. En raison de la complexité des phénoménes a modéliser nous avons choisi
d’utiliser un réseau de neurones artificiels (RN). Ce modele, non linéaire, a le double avantage
d’étre un excellent tnterpolateur tout en disposant de méthodes trés simples d’étalonnage de
ses parametres.

En pratique, il s’agit dans un premier temps de caractériser la dégradation sur ['image pour en
extraire une signature mathématique. Ensuite le RN apprend a associer, grice a des exemples
connus, la signature du défaut et la qualité de 'image. Finalement il est utilisé de fagcon
autonome sur des images inconnues pour, a partir de la signature des défauts qu’elles
contiennent, en ¢valuer la qualité.

II - Le modeéle neuronal

A - Introduction

1) Le cerveau humain - La mémoire

Le cerveau humain est composé de milliards de neurones interconnectés pour former un
réseau de communication complexe. En effet, chaque neurone est connecté a des milliers
d’autres et cette connexion est utilisée pour transmettre de I'information. Cette information
peut varier en intensité d’une connexion 2 une autre, permettant ainsi a un neurone d’avoir
une influence plus ou moins grande sur ses voisins : les liaisons neuronales sont pondérées.
Bien que le processus de mémorisation ne soit pas parfaitement expliqué, on peut en partie
I"expliquer par la fixation de la valeur des poids des connexions entre les neurones d’une
partie bien précise du cerveau, gui varie selon le contexte.
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2) Le réseau de neurones artificiels (RN)

Un réseau de neurones artificiels est un modéle non linéaire qui permet d’associer 4 un jeu de
N parameétres dits « parametres d’entrée », P valeurs qui en dépendent. Ce modele est
construit avec une architecture semblable a celle du cerveau humain. Il comporte un grand
nombre de cellules individuelles, les neurones, fonctions élémentaires, connectées les unes
aux autres. Ces « connections neuronales », pondérées, constituent les paramétres du modgle.
Le réseau de neurones artificiels est donc une combinaison linéaire de fonctions non linéaires
élémentaires. _

Un des avantages du réseau de neurones sur d’autres modeles est la méthode utilisée pour le
calibrer : des exemples (entrée/sortie) lui sont présentés et un algorithme mathématique
adapte progressivement les connections neuronales de maniére i permettre au réseau de
retrouver seul la sortie attendue. Ces exemples constituent la « base d’apprentissage » du RN.
Ce type d’apprentissage permet de modéliser des phénomeénes complexes sans modgle
physique explicite. En particulier, dans le cas de la vision humaine, la constitution d’une base
d’apprentissage réalisée avec des tests visuels permettra de reproduire un comportement
proche de celui du systéme visuel humain, sans modeéle explicite de vision.

B - Principe de fonctionnement

1) Le neurone artificiel

Le neurone artificiel, brique élémentaire du RN, est une fonction non lindaire de R" — R,
Cette fonction associe dans un premier temps au vecteur d’entrée (e), une valeur qui est la
somme pondérée des entrées ¢;. La sortie du neurone est donnée par application i cette somme
d’une fonction non linéaire, dite fonction d’activation. La seule condition imposée par
I’algorithme de calcul, plus tard utilisé pour évaluer le poids des connections neuronales, est
que cette fonction soit différentiable. En pratique, il est aussi préférable qu’elle soit bornée.
La Figure 15 représente un neurone artificiel.

g — (D1
gg — W Di f(x} §= f[z PEEEJ
e, _—> pn Vﬁ=l

Haas 14243 142 43 1442 4 B
Entrées Coefficients  Fonction Sortie
de pondération d'activation

Figure 15 - Le newrone artificiel,

Une fonction d’activation fréquemment utilisée est la fonction sigmoide :

I
f(x)zl—,,CY

+e
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f(x)

Figure 16 : Quelques exemples de sigmoides

Une propriété de la sigmoide est de vérifier :

F=k fll-rxl M
2) Le réseau de neurones

a - Architecture

Les neurones sont interconnectés pour former un « réseau de neurones ». Selon I’architecture
du réseau, I’algorithme d’apprentissage et les performances peuvent étre différentes. Une des
architectures les plus communément utilisées, en raison de la simplicité de sa mise en ceuvre,
est une architecture de réseau multicouche dont I’algorithme d’apprentissage est une
rétropropagation de gradient (Figure 17). Cet algorithme d’apprentissage est détaillé plus loin.
Un tel RN est constitué d'une «couche d’entrée », composée de neurones a une entrée
recevant les paramétres d’entrée du modgle, d’une ou plusieurs « couches cachées », et d’une
couche de sortie, composée d’autant de neurones que de sorties souhaitées pour le modele. Au
sein du RN, les entrées de chaque neurones sont les sorties de tous les neurones de la couche

précédente.

X ———P
Xy —— P

Xp ——p

42 43 1444244473 1472 43
Couchedentrée Couches cachées  Couche de sortie

Figure 17 : Architecture du RN a rétropropagation de gradient.
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Concevoir I"architecture d’un RN, ¢’est donc choisir le nombre de couches cachées ainsi que
le nombre de neurones sur chacune de ces couches. 1l n’existe pas de régle pour effectuer ce
choix, qui reste empirique [SiD88, LoC86]. Néanmoins, pour un grand nombre
d’applications, essentiellement en classification, un RN 2 une couche cachée s’avére suffisant
et 1l existe des méthodes de réduction, destinées a réduire le nombre de neurones dans un
réseau. Le paragraphe suivant présente rapidement "algorithme d’apprentissage ainsi que les
différentes méthodes de réduction.

b - Apprentissage et validation

Le RN, comme tout autre modéle physique, nécessite d’étre étalonné. La premiére phase, dite
phase d’apprentissage, consiste a lui présenter des exemples connus (entrée/sortie) qui vont
permettre d’ajuster les poids des connexions neuronales. Malgré leur nombre trés important,
cet ajustement est réalisé de maniére trés simple par un algorithme de rétropropagation du
gradient (cf. paragraphe suivant). Aprés la phase d’apprentissage, il est utilisé en mode
autonome et fonctionne comme un interpolateur.

i -Rétropropagation de gradient

A chaque itération de 1’apprentissage, un exemple (entrée/sortic) est présenté au RN. Celui-ci
calcule une estimation de la sortie compte tenu de sa configuration, et réajuste les poids des
connexions neuronales de maniére & minimiser 'erreur (sortie calculée - sortie théorique).
L’algorithme réajuste dans un premier temps le poids du neurone de sortie et une relation de
récurrence permet de propager cette correction aux neurones de la couche précédente et ainsi
de suite jusqu’a la couche d’entrée.

Pour cette raison, cet algorithme est appelé « gradient stochastique ». Il repose sur I'hypothése
que minimiser Ierreur & chaque itération revient statistiquement 4 minimiser 1’espérance de
’erreur sur 'ensemble des exemples de la base.

Dans le cas d’un unique exemple d’apprentissage, le principe est le suivant :
Pour un RN comportant g couches numérotées de 1 & g, un neurone de sortie et dont la
fonction d’activation est £, on note :

- n, le nombre de neurones de la couche L ;

- w;"; le poids affecté i la connexion entre le ™ neurone de la couche L-1 et le

™ neurone de la couche L ;
- f la fonction d’activation du RN ;

z; la sortie du j"™ neurone de la couche L ;

L 2 o
¥, D'entrée totale du iéme neurone de la couche L : v/

t la sortie théorique attendue.

Couche 1.-1
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On a donc :

z; = f(y)) 2)

L’erreur & minimiser est :

E=(zf -1 (3)
La méthode de descente du gradient repose sur une approximation linéaire de la fonction
d’erreur :

Ev+ A ~ER+aR ER) or  af=—5 grad(ED) (4)
77 > 0 est appelé le taux d’apprentissage.

PourL<qona:
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D’apres (5) utilisé pour la couche L+1 on a:
L+]
oF Aw’; (8)
oy R
Donc finalement avec (5), (6) et (8) :
Awsy == 277 F (yDwh Awl! 9)
Pour I.=q:
oE dE dz! dy}

Ay =T awd T dy{ ow! ==20(z =0 f (y))z!” (10)
I ~ 1 N}

En résumé, la relation de récurrence qui permet de rectifier les poids des connexions
neuronales est, compte tenu de (1) :

X g 28y Ly
Awu =20k (g} =)(1—z/)zlz,

Lo LI Loy Ly L+ AL
Aw, =-nk 2,7 z; (1= 2w, T Aw/]

La démonstration de I’algorithme de rétropropagation du gradient, généralisée au cas on
Perreur 4 minimiser est calculée sur plusieurs exemples, peut-étre trouvée dans [RhW85].

(1)

ii -La phase d’apprentissage

Si 'on se souvient que les paramétres « flottants » du RN sont les poids affectés aux
connexions neuronales, on peut en calculer le nombre. Pour un RN comportant N couches,
chacune constituée de n, neurones, le nombre de connexions neuronales est :

N
Do ng,
1=

Le nombre d’exemples a présenter au RN pour réaliser 1’apprentissage dépend du nombre de
connexions neuronales. Il doit cependant étre suffisamment important pour permettre ensuite
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une interpolation convenable sur des exemples inconnus. On considére généralement que le

nombre d’exemples pour la phase d’apprentissage varie en (Z 7, )2. Un choix méticuleux des

exemples d’apprentissage sur le domaine de stabilité désiré peut cependant permettre de
réduire significativernent ce nombre. En particulier, lorsqu’on dispose de peu d’exemples, on
peut intervertir régulierement en cours d’apprentissage les exemples de la base
d’apprentissage qui ont été les mieux appris avec ceux de la base de test sur lesquels le RN
généralise le moins bien. Cette méthode permet d’augmenter la capacité de généralisation du
RN.

L’ensemble des exemples (entrée/sortie) présentés au RN pendant la phase d’apprentissage
constitue la « base d’apprentissage ». 1.’ apprentissage est réalisé et réitéré sur les éléments de
la base tant que I'erreur commise entre la sortie prédite par le RN et la sortie attendue
diminue. Cependant, étant donné que le nombre de neurones du RN et par conséquent le
nombre de parametres, est fixé empiriquement, on peut facilement tomber en phase de
surapprentissage si le RN contient trop de neurones par rapport au nombre d'exemples. A ce
moment 13, il apprend le bruit contenu dans la base d’apprentissage et perd sa capacité de
généralisation. Pour éviter cela, le RN est réguliérement testé, pendant la phase
d’apprentissage, sur une base indépendante de la premiére, la base de test. En pratique, tant
que l'erreur sur chacune des bases diminue, la capacité de généralisation du RN augmente.
Quand P'erreur moyenne sur la base de test cesse de diminuer et se met 4 augmenter alors que
Perreur sur la base d’apprentissage diminue encore, I'apprentissage est arrété. Au deli on
entre en phase de surapprentissage.

Notons par ailleurs que le RN aura un comportement d’autant plus fiable que les images a
évaluer seront proches de celles contenues dans la base d’apprentissage.

iii -Les différentes méthodes de réduction du RN (« pruning »)

Etant donné que seul le nombre d’entrées et celui de sorties du RN sont imposés par le
probléeme physique a modéliser, le nombre de couches cachées et celui de neurones par
couches cachées est choisi empiriquement. Il n’existe pas de regle mathématique de décision.
Pour cette raison, certains algorithmes de réduction (pruning en anglais) ont ét€ développés de
maniere a réduire en cours d’apprentissage le nombre de neurones utilisés.
L’intérét de réduire un RN peut-&tre :

- gagner en temps de calcul et en utilisation de 1la mémoire ;

- améliorer la capacité€ de généralisation ;

- prouver I’importance physique de certains paramétres d’entrée ;

- réduire la taille de la base d’apprentissage. ..
La plupart des méthodes utilisent des algorithmes qui observent la sensibilité des connexions
neuronales afin de supprimer celles qui ont les poids les plus faibles.
Aucune méthode de réduction n’a été utilisée dans le cadre de ce travail, I’objectif étant de
montrer l'intérét d’utilisation d’un RN sans pour autant chercher & optimiser les modéles.
Pour cette raison elles ne sont pas décrites plus en détails. Les algorithmes peuvent éire
trouvés dans [Bie94, Sch94]. Cependant une étude de sensibilité a posteriori permettra de
déterminer, parmi les composantes d’entrées du RN, celles qui ont une contribution physique
mmportante a I'étude de la qualité des images.
[S1D88] arrivent aux conclusions suivantes quant  la réduction des RN :

~ laréduction d’un RN augmente sa résistance au bruit ;

- une réduction trop importante introduit des distorsions ;

- I'apprentissage et la réduction gagnent & étre réalisés sur des données bruitées.
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111 - Misé en euvre

L objectif est d’évaluer la qualité d’une image. Comme déja expliqué, la qualité peut étre une
simple considération esthétique, ou bien peut dépendre de 1'utilisation 2 laquelle est destinée
['image. Notre objectif ici est de montrer que ['on peut utiliser une approche neuronale dans
n’importe lequel de ces contextes. Pour ce faire, nous allons montrer que ['on peut étalonner
la méthode neuronale univariante sur plusieurs notations de qualité bivariantes ou visuelles.
La méthode générale, applicable a tout type de dégradation et d’évaluation de la qualité, est
décrite ci-dessous. Elle comporte trois étapes :

- une caractérisation de la dégradation, ¢’est-a-dire une extraction de sa signature ;

-~ un apprentissage avec un RN pour mettre en refation la signature et la qualité ;

- une validation sur des exemples inconnus.
La difficulté de mise en ceuvre est lide & la multiplicité des dégradations qui peuvent exister
sur une image. De plus une combinaison successive de deux dégradations, par exemple,
n’aboutit pas forcément au méme résultat en terme de qualité image. La Figure 18 montre que
la combinatson flou+bruit n’est pas commutative. Pour ces exemples le flou est obtenu grice
a un modele de défocalisation d’instrument (cf. Chapitre 3 :1I -B -1)) réglé sur la méme valeur
pour les différentes images, [e bruit ajouté est gaussien et le SNR avec I'image parfaite est de
10. -

Lenna

Lenna + défoc + bruit Lenna + bruit + défoc
Figure 18 : Mise en évidence de la non permutabilité de dewx dégradations.
De la m&me fagon, on peut imaginer qu’a upe méme image dégradée correspondent plusienrs
« familles » de dégradations possibles.

Pour cette raison, nous avons choisi dans un premier temps de nous limiter 4 des dégradations
simples, ¢’est-a-dire non mélangées les unes avec les autres : flou, artefacts de compression,
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bruit... Ces dégradations seront classées en deux catégories: celles qui sont réparties
uniformément sur toute P'image (flou, bruit...) et celles qui sont trés localisées, voire
ponctuelles.

A - Etape fondamentale ; caractérisation de la dégradation

La littérature montre peu de tentatives de caractérisation de la qualité d’une image grice & un
RN, et celles qui existent restent peu convaincantes [ABP96] (cf. Chapitre 3 :1 -). Il semble
que ce soit plus souvent le fruit d’une mauvaise utilisation du RN que d’une inadaptation du
modele. Ces tentatives utilisent trés souvent comme paramétres d’entrée du RN, les niveaux
de gris de tous les pixels sur un voisinage de taille donné, sans extraire la plupart du temps de
signature de la dégradation a mettre en évidence.

Pour cette raison, ’étape la plus importante de notre démarche consiste 4 extraire la
signature de la dégradation. C’est un jeu de paramatres, calculé sur 'image dégradée, qui
doit étre suffisant pour évaluer la qualité de ’image et qui constituera I’entrée du modgle
neuronal. Selon que la note de qualité désirde caractérise la qualité visuelle ou simplement
une grandeur caractéristique de la dégradation considérée, ce jeu de parametres, que ’on a
choisi d’appeler le « vecteur caractéristique » de la dégradation, peut étre plus ou moins
complexe. En effet, donner une note de qualité visuelle, par exemple, implique de prendre en
comple certaines propri€tés du systéme visuel : par exemple un méme rapport signal sur bruit
sur les zones uniformes et sur les zones structurées d’une image provoquera une géne plus
importante sur les zones uniformes. A ce moment 13, le vecteur caractéristique doit contenir
des informations non seulement sur le défaut, mais aussi sur le type de zone ou le type
d’image. Un défaut ponctuel peut étre masqué par son voisinage, si ce dernier est trés
structuré, et donc étre invisible.

D’une maniere générale, plus le vecteur caractéristique contient d’informations, plus
I'évaluation de la qualité est précise. Cependant ne perdons pas de vue que la taille du vecteur
caractéristique détermine la taille du RN et donc de la base d’apprentissage nécessaire... It
s’agit de trouver le meilleur compromis précision/taille du RN.

Dans la pratique, nous disposons de tous les outils mathématiques, issus du traitement du
signal et des images, de la connaissance ou non des dégradations, pour extraire le vecteur
caractéristique. L’image nécessite souvent un prétraitement pour amplifier les caractéristiques
de la dégradation.

B - Apprentissage — validation

1) Apprentissage

La phase d'apprentissage du RN, comme tout autre modeéle, va conditionner son
comportement apres coup. Un soin trés important 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'apres des considérations physiques. En conséquence, les images de la base devront
étre représentatives de tous les types d'images sur lesquels on désire un comportement stable
et fiable du RN. Pour un apprentissage général, il faut des images uniformes, structurées... de
tous types. Plusieurs intensités de dégradations sont aussi nécessaires.

Deux cas de figure peuvent se présenter. Il se peut que 1'on sache reproduire la dégradation :
par exemple une compression JPEG. Dans ce cas, les base d’apprentissage et base de test
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peuvent étre fabriquées de toutes pi¢ces, respectant un éventuel contexte qui peut étre imposé
par une application précise (image satellitaires, résolution...). Ils se peut aussi que ’on ne
sache pas modéliser la dégradation. Dans ce cas un apprentissage peut étre réalisé «sur le
tas » a partir des images dégradées dont on dispose (cf. Chapitre 3 11 -C -).

Pour le premier cas de figure, nous avons test€ deux types d’apprentissages pour chaque
dégradation : un apprentissage général, sur une base d’images trés variées et un apprentissage
spécifique sur une base d’images SPOT de méme résolution (mode P, 10m de résolution). Des
tests croisés (apprentissage général/test spécifique et apprentissage spécifique/test général)
permettent d’évaluer la stabilité des modéles.

La base d’images générales que nous avons utilisée (cf. ANNEXE A -) est constituée de 157
images 512x512 pixels non dégradées de toutes sortes. Pour chacune des dégradations
étudiées, chaque image de cette base est dégradée avec dix intensités différentes couvrant la
plage de qualité que 'on désire apprendre & estimer. Pour 1’apprentissage, nous disposons
donc de 1570 exemples dont la qualité doit étre préalablement évaluée par le modéle bivariant
dont on veut reproduire le comportement (éventuellement un observateur).

La base d'images spécifiques est quant & elle constituée de 157 morceaux 512x512 pixels
d’images SPOT acquises en mode P, c’est & dire dans une unique bande spectrale a la
résolution de 10m. Ces images sont dégradées et utilisées de la méme maniere que celle de la

base générale.

Il est important de préciser que ces images, qui servent d’exemples pour la phase
d’apprentissage, ne sont pas toutes parfaites. Elles ont cependant été triées visuellement lors
de la constitution des base.

¢

2) Validation

Une fois les apprentissages réalisés, ils sont validés sur des images inconnues, dégradées. Les
bases de validation générale et spécifique utilisées dans le cadre de cette étude sont toujours
les mémes. Les images parfaites de ces bases sont montrées Figure 19 et Figure 20. Pour la
validation, ces images sont dégradées selon différentes intensités et évaludes a la fois par le
modele univariant et par le modéle qui a servi a étalonner 1’apprentissage : modéele bivariant
ou €valuation visuelle.

Au cours des études qui suivent, nous ne représenterons 1'influence des différentes grandeurs
physiques que pour les images Test000, Test005 et Test014. L’image Test000 est une image
de champs, uniforme, 1’image Test014 est quand 2 elle une image de ville, structurée dans son
ensemble. L’image Test003, Lena, trés utilisée en traitement d’images, est une image mixte
contenant a la fois des régions uniformes et des régions structurées, des contrastes
importants...
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Figure 20 Base de validation spécifique,
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C - Etude de sensibilité

L’avantage do modele neuronal est de permettre une sélection des données physiquement
importantes pour décrire un probléme. Lors de la constitution du vecteur caractéristique, nous
pouvons nous autoriser, compte tenu du nombre d’images de la base d’apprentissage, une
trentaine de composantes. Certaines s’imposent d'elles méme en fonction de la dégradation &
mettre en €vidence, mais d’autres, a la signification physique moins évidente (un moment
d’ordre €levé en particulier), peuvent étre intégrées dans le vecteur caractéristique. La phase
d"apprentissage, qui attribue des poids aux connexions neuronales, favorisera les composantes
qui ont effectivement une influence pour estimer la grandeur attendue. Nous utiliserons
souvent cette propriété du modéle neuronal.

L'importance de chacune des composantes du vecteur d'entrée du RN, difficilement accessible
directement, est estimée par une étude de sensibilité une fois 1’apprentissage réalisé. Cette
¢tude doit permettre de supprimer les composantes inutiles ou redondantes.

Nous avons défini la sensibilité¢ du RN de la maniére suivante : pour chaque type d'image, le
vecteur d'entrée correspondant a I'image parfaite est calculé. La sensibilité vis-a-vis de la j
composante est calculée en la faisant varier sur [-1,/] (qui est l'intervalle de définition des
entrées), toutes les autres étant constantes, et en évaluant la déviation maximale introduite sur
la sortie du RN par rapport a la valeur correspondant i I'image parfaite.

Si (Xg,....xj,....%;) sont les composantes du vecleur caractéristique d'une image non comprimée
£ NNE

et f{xp....X;....x,) est la sortie du RN associde 4 cette image, la sensibilité S(j) a la j
composante est définie de la maniére suivante :

S()= Max |[f(xgpros %)k, ) = F g0t )]

x,e[-11]
La sensibilité moyenne a la composante x; sur ['ensemble des images est la moyenne sur les
images des S(j). La sensibilité vis-a-vis d’'une composante représente la variation maximale
que peut introduire cette composante, seule, dans I’estimation de la qualité.

Apres ’étude de sensibilité, des apprentissages sont réalisés en supprimant les composantes
les moins importantes en apparence. Trés souvent, une conclusion sur l’'importance des
grandeurs utilisées 4 ce moment la est alors possible. Cette technique est connue sous le nom
de « data mining » ou « sélection de données ».

Parfois, cependant, I'étude de sensibilité¢ peut donner des résultats différents pour deux
apprentissages réalisés sur un méme probléme, avec un méme RN, Ce phénoméne peut étre
expliqué par les redondances contenues dans le vecteur caractéristique, de dimension N. Le
RN cherche & minimiser une erreur, dans un espace A N dimensions, entre la sortie attendue et
celle calculée & partir du vecteur caractéristique. Par le jeu des redondances, le RN peut
converger vers un minimum local, favorisant I'une ou 1’autre des composantes ou un mélange
des deux. Cette convergence dépend de 1’état initial du RN qui est fixé aléatoirement.

Pour tenter de pallier ce probleme d’interprétation, nous avons toujours réalisé, avant de
conclure, plusieurs apprentissages pour plusieurs initialisations.

IV - Conclusion

La méthode présentée dans ce chapitre est une méthode générale, applicable quel que soit le
type de défaut présent sur I'image et quelle que soit la facon d’en estimer la qualité : qualité
visuelle, mathématique. ..

Cependant, il reste difficile de caractériser simplement les dégradations et le nombre
d’exemples requis pour I’apprentissage est élevé.
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Nous appliquerons dans un premier temps la méthode pour évaluer la qualité d’une image
dégradée par une compression JPEG. Le défaut observé dans ce cas est structuré et le vecteur
caractéristique relativement simple a extraire. Nous I’appliquerons aussi i des images floues,
et nous montrerons qu’elle peut &tre utilis€e pour retrouver certaines caractéristiques du
systeme dégradant. Nous 1’utiliserons ensuite pour modéliser la détection visuelle de défauts
ponctuels sur une image, avant de proposer un moyen pour évaluer la qualité d’images
dégradées par un mélange de défauts.

Par ailleurs, une étude de sensibilité systématique permet de tirer des conclusions sur
'importance physique des composantes du vecteur caractéristique pour décrire la qualité
d’une image, relativement 2 une application donnée.
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I - Evaluation de la qualité des images JPEG

A - Introduction

Dans ce chapitre, nous nous proposons d’évaluer la qualité d’une image comprimée selon la
norme JPEG (cf. ANNEXE D -). Cette compression, en raison du protocole selon lequel elle
est effectuée sur 'image, provoque des dégradations dont la plus génante visuellement est
pértodique. Elle peut, pour cette raison, sembler facile a caractériser. Pourtant, la plupart des
méthodes d'évaluation de la qualité des images JPEG sont des méthodes bivariantes, qui, de
plus, ont des domaines de stabilité ou de validité trés différents, selon le taux de compression
ou la nature des images [MEC98]. Peu de méthodes univariantes ont été développées i cette
fin. [ABP96] utilise, dans le cadre de I'évaluation de la qualité d'une image comprimée selon
la norme JPEG, des coefficients de continuité entre les blocs & partir desquels un réseau de
neurones estime la qualité de I''mage. Cependant les résultats sont de l'ordre de 25 % de
précision par rapport 4 la qualité théorique attendue, alors que ceux obtenus avec un modele
bivariant peuvent atteindre 5-10 % de précision [01i98].

Dans cette partie, nous allons montrer que la méthode neuronale univariante peut étre utilisée
pour ¢valuer la qualité d'une image JPEG. Dans un premier temps, elle sera utilisée pour
retrouver le facteur de qualité JPEG fixé lors de la phase de compression. Ce facteur est, en
quelque sorte, une caractérisation de la quantité d’information perdue pendant la phase de
quantification de la compression.

Dans un deuxiéme temps, nous montrerons qu’il est aussi possible de prédire la géne visuelle
occasionnée par la compression. Comme nous ne disposions pas de suffisament
d’observateurs pour mettre en place un protocole d’évaluation de la qualité visuelle des
images JPEG, nous réaliserons un apprentissage de maniére 4 reproduire, sans image de
référence, le comportement du modele visuel bivariant de S. Karunasekera et N. Kingsbury
[KaK95].

B - Dégradations introduites par le codage

En raison de la nature méme du codage [Wal91, EuC96], la perte de qualité de l'image
seffectue de manigre cohérente sur les blocs de 8x8 pixels, indépendamment d'un bloc a
l'autre (cf. ANNEXE B -). 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. La dégradation
introduite par le codage, trés visible pour de fortes compressions, est connu sous le nom
dartefacts 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 apparaissent plus tard, essentiellement sur les zones uniformes,
comme le montre la Figure 21.
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Figure 21 : Relation entre la qualité JPEG et le taux de compression pour une image uniforme de
type champs et pour une image structurée de type ville.

Plusieurs outils existent déja pour quantifier de manidre bivariante la qualité d'une image
JPEG [Oli98]. A partir d'une mesure de distance entre l'image non comprimée et l'image
dégradée, ces outils permettent d'évaluer la qualité de l'image comprimée. Notre abjectif est
d'arriver & évaluer cette qualité, qui peut &tre soit l'indice de qualité JPEG, soit tout autre
indice visuel ou purement mathématique, directermnent i partir de I'image 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 modéle représentatif d'une
notation visuelle, donc subjective.

C - Extraction du vectear caractéristique

Rappelons une fois de plus que le choix des composantes du vectewr caractéristique n'est pas
exclusivement fondé€ sur des considérations physiques (cf. Chapitre 2 :III -C -), Des grandews
avant une signification évidente sont bien siir introduites dans le vecteur caractéristique, mais
l'avantage de la méthode d'apprentissage avec un RN est quelle permet de sélectionner elle-
méme les données importantes. Pour cette raison, au cours de toutes les étapes du
prétraitement de lirnage, certaines grandeurs statistiques seront ajoutées au vecteur
caracteristique.
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1) Prétraitement : caractérisation des blocs

L'objectif de cette phase est d'arriver 4 quantifier l'importance du phénomeéne de bloc,
indépendamment du type d'image. Cette information, capitale lors de la phase d'apprentissage,
est pourtant difficilement observable sur l'image comprimée non traitée.

Les différentes étapes du prétraitement de I'image que nous avons développé sont représentées
sur la Figure 22,
Pour une image fm de N lignes et N colonnes constituée des pixels /mf(i,j), on calcule tout
d'abord le laplacien de l'image. Le noyau choisi permet de ne retenir que les composantes
horizontale et verticale de l'image comprimée et donc de metire en évidence les artefacts de
blocs :

0 -1 o

Alm =Im*| -1 4 -1
0 -1 0

Nous ne considérerons par la suite que la valeur absolue du laplacien de I'image, car seuls les
contrastes aux frontiéres des blocs ont une 1mportance dans 1'évaluation de la qualité.

Les artefacts de blocs ont une structure dont la taille est un multiple de 8 pixels et peut varier
d'un bloc a l'autre. Pour cette raison, il est difficile de les observer sur la transformeée de
Fourier du laplacien de I'image. Pour amplifier encore le phénomeéne, nous avons cumulé
d'une part les lignes et d'autre part les colonnes de l'image pour former 2 vecteurs V., et
Viertic :

N
Virie (k) = 3 _|ALm(Z, )
]

N

Ve (k) = > |AIm(k, /)

j=l

Ces vecteurs caractérisent l'amplitude du phénomeéne dans les directions horizontale et
verticale. Nous avons formé le vecteur V(k) qui caractérise l'importance des artefacts de blocs
sur l'image, indépendamment de son orientation :

V(k) = V'fwri: (k) + Vverrfc (k)

Ce vecteur est constitué d’impulsions périodiques, de période § pixels, et on retiendra comme
valeur caractéristique de l'importance du phénomeéne de bloc, la valeur FFg de la FFT de V(k)
qui correspond & une périodicité de 8 pixels.

Notons que ce prétraitement permet de réduire d'un facteur 2N.log(N) la complexité de la FFT
effectuée, sur le vecteur V(k) plutdt que sur l'image. La Figure 23 montre 1'évolution de ce
coefficient en fonction de l'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 structuréde (TestOl4) que pour une image uniforme (Test000), alors que
visuellement l'image structurée parait moins dégradée, comme le montre la Figure 21.
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Figure 22 : Prétraitement et détection des artefacts de blocs. Exemple sur Uimage Test005 (Lena)
pour un facteur de qualité JPEG égal & 20 (taux de compression de 22}
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Figure 23 : Variation du coefficient FFg en fonction de la qualité JPEG selon le type d'image.

Ce coefficient, seul, n'est donc pas suffisant pour déterminer la qualité¢ de 1image. En effet,
selon le type d'image, il décrit l'une ou l'autre des courbes du faisceau de la Figure 23
représentant sa variation en fonction de la qualité de I'image. Pour pouvoir déterminer la
qualité, quelle qu'elle soit, il devra étre associ€ & des informations concernant le type de
l'image, telles que son variogramme (cf. ANNEXE C -A3 -) ou ses moments. Ces
informations permettront de déterminer la courbe sur laquelle on se situe (Figure 23}, pour
accéder ensuite a l'indice de qualité de maniere bijective.

Parmi les grandeurs susceptibles de fournir une information complémentaire, nous avons
chotsi de retenir la valeur FF7¢ de la FFT de V(k), moyenne de FFy et FFo, ainsi que FF;g, de
maniére a disposer d'un élément de comparaison pour FF3. En effet, il se peut qu'une image
contienne une structure périodique de période proche de 8 pixels. Ce sera le cas si FFyg a
sensiblement le méme ordre de grandeur que FFg. Dans le cas contraire, la probabilité que la
valeur de FFy soit uniquement due au phénomene de bloc est grande.

D'autre part et pour la méme raison, lors de chaque étape du prétraitement, certaines
grandeurs statistiques seront conservées sans raison physique é&vidente. La phase
d'apprentissage du RN permettra de sélectionner les informations pertinentes.

2) Informations sur le type d'image

a - Le variogramme

Le variogramme est décrit en annexe (cf. ANNEXE C -A3 -).

La Figure 24 montre les variogrammes des images de type "ville" (Test014) et "champs”
(Test000) pour différentes qualités de compression JPEG. Deux images différentes ont des
variogrammes différents et la qualité de la compression n'influe que peu sur l'allure générale
du variogramme. C'est donc un bon descripteur du type d'image. La compression a tendance a
diminuer les valeurs du variogramme car, en coupant les hautes fréquences, elle augmente la
corrélation entre des points voisins d'un méme bloc. Pour cette méme raison, la compression
affecte plus le variogramme d'une image structurée (Test014) que celui d'une image trés
uniforme.
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Figure 24 : Variogrammes d'une image de type "ville" (Test014) et "champs"” (TestO00) pour les
qualités IPEG 100, 60, 40, 20, 11, 5.

Nous avons choisi une modélisation a quatre parametres, du type :
(W =A(l-e )+ C(l-e®)=E +E,
Cette modélisation est aussi décrite en annexe.

b - Autres statistiques

Toute grandeur statistique pouvant fournir une information sur le contenu de l'image est
intéressante, a condition qu'elle ne soit pas modifiée par la compression. La Figure 25 montre
que c'est le cas en ce qui concerne la moyenne et la variance. La légeére fluctuation de la
variance pour l'image Test0O14 avait déja été observée sur l'asymptote du variogramme. On
retiendra aussi les moments d'ordre 3 et 4 de I'image comme parametres susceptibles de
fournir une information complémentaire pour déterminer la qualité. I.'étude de sensibilité (cf.
Chapitre 3 :I -D -3)) donnera des informations sur la pertinence de ce choix.

Toutes ces grandeurs statistiques ne sont affectées par la compression que pour des facteurs
de qualité JPEG faibles, c'est-a-dire de trés forts taux de compression, elles donnent en
général une information sur l'image parfaite.
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Figure 25 : Variations de la moyenne et de la variance d'une image en fonction de la qualité
JPEG, selon le type d'image.

3) Le vecteur caractéristique

C'est l'ensemble des parameétres qui vont caractériser la dégradation et le type d'image pour
servir d'entrée au RN.

il est défini de maniére a tenir compte des propriétés essentielles des artefacts de bloc ainsi
que de celles de l'image. L'utilisation d'un RN permet lors de l'apprentissage de mesurer
l'importance de l'one ou l'autre de ces composantes. Certaines d'entre elles, & la signification
physique moins évidente, ont été retenues parce que l'apprentissage a montré qu'elles étaient
significatives dans l'appréciation de la qualité. L'étude de sensibilité présentée au Chapitre 3 :1
-D -3) permettra de déterminer quelles sont les composantes réellement importantes dans
'évaluation de la qualité et donc d'éliminer d'éventuelles redondances.

Le vecteur caractéristique est constitué des composantes suivantes :
0) Moyenne de l'i'mage

1) Variance de I'image

2) Moment d'ordre 3 de l'image

3) Moment d'ordre 4 de I'image

4) Coefficient A du variogramme

5) Coefficient B du variogramme

6) Coefficient C du variogramme

7) Coefficient D du variogramme

8) Moyenne de la valeur absolue du Laplacien de 1'image

9) Variance de la valeur absolue du Laplacien de l'image

10) Moment d'ordre 3 de la valeur absolue du Laplacien de 1mage
11) Moment d'ordre 4 de la valeur absolue du Laplacien de 1'image
12) Moyenne de Viemic

13) Variance de Vi

14) Moment d'otdre 3 de Vg,

15) Moment d'ordre 4 de Ve,
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16) Variance de Vi,

17y Moment d'ordre 3 de Vi,

18) Moment d'ordre 4 de Vir,

19) Valeur de FFg sur V(k)

20) Valeur de FFs sur Vik)

21) Valeur de FF7 g sur V{k) (pour comparaison avec FFg)
22) Valeur de FFs sur I'image

23) Valeur de FF;g sur I'image (pour comparaison avec FFg)
24y Moyenne de V(&)

25) Variance de V(k)

26) Moment d'ordre 3 de V(&)

27y Moment d'ordre 4 de V(k)

La moyenne de V. est rigourcusement 1a méme que celle de V., pour cette raison seule la
deuxieéme a été retenue. En revanche, aucune relation évidente ne semble lier les autres
composantes.

D - Résultats

Nous allons montrer que le vecteur caractéristique, tel qu’il est constitué, permet d’apprendre
différentes notations de qualité des images JPEG.

Dans un premier temps, I’ apprentissage a été réalisé de maniére a retrouver 1’indice de qualité
JPEG fixé lors de la compression de I'image (cf. ANNEXE D -). Cet indice, choisi avant la
compression, détermine 1'importance de la quantification qui est réalisée sur I'image.

Dans un deuxiéme temps, 'apprentissage a été rdalisé de maniere a reproduire le
comportement d’un modéle bivariant représentatif d’une évaluation subjective de la qualité :
le modele de S. Karunasekera et N. Kingsbury {(modeéle K&K) [KaK95].

Pour chacun de ces deux modeles, I’apprentissage a été effectu€ successivement sur les bases
variées et spécifiques (cf. Chapitre 2 :III -B -). Les images sont comprimées avec des facteurs
de gualité JPEG variant de 10 a4 100. Pour le premier apprentissage, il s’agit de retrouver cette
qualité & partir de I’image dégradée. Pour le deuxieéme apprentissage, les images comprimées
sont notées par le modele K&K et ¢’est sur cette notation que [’apprentissage est réalisé.

1) Apprentissage du facteur de gualité JPEG

L’intérét de cet apprentissage est de montrer que 1’on peut estimer un tel parametre, fixé par
utilisateur lors de la phase de compression et qui, d’une certaine maniére, traduit la quantité
d’information perdue pendant cette phase.

L’apprentissage est dans un premier temps réalisé sur la base d’images variées, puis testé a la
fois sur des images variées et sur des images spécifiques. Il est ensuite réalisé sur la base
d’images spécifiques pour vérifier que la précision des résultats en est améliorée.

a - Apprentissage sur la base d’images variées

Pour réaliser cet apprentissage, l'indice de qualité JPEG est normalisé sur l'intervalle /0,10,
toutes les entrées sont normalisées sur {-1,1]. La Figure 26 présente les résultats obtenus aprés
apprentissage de l'indice de qualité sur la base d'images variées.

L'erreur quadratique moyenne (EQM) entre la qualité théorique de 1'image et celle prédite par
le RN est de 5,5 %. L'erreur maximale de 14 % est obtenue pour l'image Test000, qui est une
image de champs, trés uniforme. On constate aussi pour cette méme image que l'erreur est
plus importante pour des qualités moyennes que pour les extrémes. Aucune explication n'est
proposée pour expliquer ce phénoméne. Le RN est un trés bon interpolateur, son
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comportement en extrapolation n'est pas toujours bien connu. Cette image est
vraisemblablement mal située par rapport 4 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 calculé.

Si x; et y; sont respectivement les notes de qualité théorique et celles donn€es par le modele,

ce coefficient vaut :
1
Z&-J’; - ﬁzxiz Vi

[z ol

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 4 1a notation théorique : pour une méme image, le RN arrive toujours i classer
les images en fonction de leur qualité.

)

— & Test000 —M— Testo0? - - .- Tasio02 —¥—Tesl003)
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Figure 26 : Apprentissage de 'indice de qualité sur la base variée, test sur la base variée. Le
graphique de gauche montre les résultats obtenus image par image pour des indices de qualité
normalisés variant de 1 & 10, le graphique de droite présente les résultats moyens siwr toutes les

images pour ces mémes Indices de qualité. Les barres d’erreurs sont égales aux écarts
quadratiques, de part et d’autre de la moyenne,

La vérification sur la base de validation spécifique montre une trés grande stabilité du RN.
L’erreur moyenne du RN par rapport 4 la qualité théorique reste stable autour de 4%, quel que
soit le type d’image et quel que soit 'indice de qualité JPEG.,
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Figure 27 : Apprentissage de I'indice de qualité sur la base variée, test sur la base spécifique. Le
graphique de gauche montre les résultats obtenus image par image pour des indices de qualité
normalisés variant de 1 & 10, le graphique de droite présente les résultats moyens sur toutes les

images pour ces mémes indices de qualité. Les barres d’erreurs sont égales aux écarts
quadratiques, de part et d’autre de la moyenne.

Images SPOT Images variées
Image EQM (%) R Image EQM (%)
Spot000 3.8 0,995 Test000 13,9
Spot001 1.9 0,998 Test001 3.5
Spot002 2.5 0,997 Test002 7.6
Spot003 3,2 0,997 Test003 4,4
Spot04 4.9 0,991 Test004 4,9
Spotdd3 43 0,994 Test0035 6,8
Spot006 3,5 0,996 Test006 4,1
Spot(07 2.8 0,997 Test007 6,6
Spot008 5,0 0,991 Test008 4,8
Spot009 6,4 0,991 Test009 2.3
Spotd10 3.0 0,997 TestQ10 6,0
Spot0il 3,9 0,995 Test011 6,3
Spot012 3,7 0,996 Test012 3.4
Spot013 3,5 0,997 Test013 2,8
SpoiQ14 5.2 0,989 : TestQ14 5,1
Spot15 1.5 1,000 Test015 3,8
Spoi016 49 0,993 Moyenne 5,5
Spot017 4.4 0,996
Spot(18 5.8 0,992
Spot(19 4,0 0,996
Spot(20 1,9 0,999
Moyenne 3.5 0,995

Tablean 1 : Statistiques concernant les résultats obrenus sur les bases de test dans le cadre de
U'apprentissage de l'indice de qualité JPEG sur la base varide: coefficient de corrélation entre la
notation théorique et celle du modéle univariant, erreur quadratique moyenne.
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b - Apprentissage spécifique

L’apprentissage est maintenant réalisé sur la base spécifique d’images SPOT. La Figure 28
montre les résultats obtenus sur la base spécifique. On constate que le résultat image par
image est amélioré, en moyenne, pour tous les indices de qualité. Néanmoins, lorsqu'une
image est a la limite du contexte, c’est le cas pour I’image SpotO05 qui est quasiment
uniforme, le RN commet une erreur importante. Ce n’était pas le cas pour l'apprentissage
réalisé sur la base variée. On a donc gagné en précision moyenne mais perdu en stabilité. On
le constate nettement sur la Figure 29 : lorsque cet apprentissage spécifique est testé sur des
images variées, I’évaluation de I’indice de qualité devient fantaisiste.

“——Spo00 |
| = Spetoot
i- - - Spaidn2
——¥— Spot003
—— Spot004
—t— Spot005
—+—Spatas
Spotdn?
Spotdng
Spota0g

—_

L 1 I < I S & ) B = > B o « I (= I
|

RN N N N

~mne = Spol010
Spotd14
—»—Spat012
——B—-Spoi13
——Spoudt4
. = e e SE0A015
Spolti6

123456788910 __
Qualité Jpeg théorique 4 Spoicia

normalisée T ROt
e SpOLOZ0

Qualité JPEG estimée par le AN

Qualité JPEG estimée par ie AN

N — S

<

1 2 3 4 5 6 7 8 ¢ 10

Qualité JPEG normalisée

Figure 28 : Apprentissage de 'indice de qualité sur la base spécifique, test sur lo base spécifique.
Le graphique de gauche montre les résultats obtenus image par image pour des indices de qualité
normalisés variant de 1 & 10, le graphique de droite présente les résultats moyens sur toutes les
images pour ces mémes indices de qualité. Les barres d’erreurs sont égales aux écarts
quadratiques, de part et d’autre de la moyenne.
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Figure 29 : Apprentissage de U'indice de qualité sur la base spécifique, test sur la base variée. Le
graphique de gauche montre les résultats obtenus image par image pour des indices de qualité
normalisés variant de 1 & 10, le graphique de droite présente les vésultats moyens sur toutes les

images pour ces mémes indices de qualité. Les barres d'erreurs sont égales aux écarts
quadrariques, de part et d’autre de la moyenne.
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Le Tableau 2 détaille image par image, sur chacune des bases, les résultats précédents.

Images SPOT Images variées

Image EQM (%) R Image EQM (%) R
Spot000 1,4 (3,999 Test000 29,3 0,822
Spot001 2.6 0,998 Test001 7.2 0,977
Spotd02 1,6 0,999 Test00?2 11,5 0,263
Spot003 0.8 1,000 Test003 37,5 0,742
Spot004 1,1 1,000 TestO04 22,2 0,882
Spot003 17.9 0,961 TestO05 11,1 0,967
Spot006 1,9 0,999 Test006 9.3 0,936
SpotQ07 2,0 0,998 Test007 12,9 0,964
Spot008 1.8 0,999 Test008 40,7 0,676
Spot009 2,2 0,998 Test009 154 0,957
Spot010 1,3 0,990 Test010 23,8 0,728
Spot011 3,5 0,997 Test011 5,1 0,993
Spot012 3,7 0,999 Test012 20,9 0,887
Spot013 1,6 1,000 Test013 11,3 0,963
Spot014 3.3 0,997 TestQ14 8.8 0,967
Spot015 6,7 0,991 Test015 12,0 0,953
Spot016 4,6 0,991 Movyenne 17,4 0,899
Spot017 2.5 0,999

Spot018 1,9 0,998

Spot019 3,1 0,998

Spot020 3.2 0,997
Movyenne 3,4 0,996

Tableaw 2 : Statistiques concernant les vésultats obtenus sur les bases de test dans le cadre de
lapprentissage de lindice de qualité JPEG sur la base spécifique: coefficient de corrélation entre
la notation théorique et celle du modeéle univariant, erreur quadratique moyenne.

2) Apprentissage d'une notation de qualité visuelle : modéle de Karunasekera et
Kingsbury [KaK93, KaK94, KaK95].

La notation de I'image envisagée maintenant est beaucoup plus représentative d'une notation
subjective que l'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 (cf. Chapitre 1 :III -B -2)). Dans ce modéle, la note de qualité est fonction du
temps que l'observateur met pour différencier une image comprimée de 1’image parfaite. Cette
note n'a plus rien 4 voir avec l'indice de qualité utilisé précédemment. Notre objectif est de
montrer que le modele peut reproduire de fagon univariante une telle notation.

Comme précédemment, nous avons réalisé un apprentissage sur la base d’images variées, puis
sur la base d’images spécifiques.

a - Apprentissage sur la base d'images variées

La Figure 30 et le Tableau 3 présentent les résultats obtenus sur des images variées apres
apprentissage sur la base d’images variées. L’erreur moyenne sur la base variée est inférieure
a 6 %, avec un pic de 10 % pour ['image TestO14 qui est une ville. Sur la base spécifique les
résultats sont tres stables et [’erreur moyenne inférieure a 4 %.
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Figure 30 ; Apprentissage de la notation de qualité visuelle sur la base varice, test sur la base
varide. Le graphique de gauche montre les résultats obtenus image par image pour des notes de
qualité variant de 1 & 10, le graphique de droite présente les résultats moyens sur toutes les
images pour ces mémes indices de qualité. Les barres d'erreurs sont égales aux écarts
quadratiques, de part et d’autre de la movenne.
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Figure 31 : Apprentissage de la notation de qualité visuelle sur la base varide, test sur la base
spécifique. Le graphique de gauche montre les résultats obtenus image par image pour des notes
de qualité variant de 1 a 10, le graphique de droite présente les résultats moyens sur toutes les
images pour ces mémes indices de qualité. Les barres d'erreurs sont égales aux écarts
quadratiques, de part et d’autre de la moyenne.
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Le Tableau 3 présente les résultats obtenus image par image.

Images SPOT Images variées
Image EQM (%) R Image EQM (%)
Spot00 2,3 0,997 TestD00 7.9
Spot001 1,6 0,998 Test001 8,0
Spot(02 4.5 0,989 TestD02 2,6
Spot003 1,8 0,997 Test003 2,8
Spot(04 4,1 0,995 Test004 2,7
Spot005 4.7 0,967 Test005 5,0
Spot006 3.7 0,987 Test006 5,9
Spot007 4,3 0,985 Test007 4.9
SpotD08 3.3 0,992 Test008 2,0
Spot009 4,5 0,984 Test009 3,3
Spot010 7,0 0,989 Test010 2,9
Spot011 59 0,967 Test011 7.7
Spot012 4.8 0,986 TestO12 5,1
Spot013 4,0 0,994 Test013 6,6
SpotD14 3,5 0,979 Test014 10,1
Spot015 2.7 0,996 TestO13 5,9
Spot016 3,2 0,992 Moyenne 5,2
Spot017 2.9 0,998
Spot018 2.4 0,995
Spot019 2,6 0,995
Spotd20 39 0,997
Moyenne 3,8 0,989

Tableau 3 : Statistiques concernant les résultats obtenus sur la base de test dans le cadre de
l apprentissage, sur la base variée, de U'indice de qualité visuelle ! coefficient de corrélation entre
la notation théorique et celle du modéle univariant, erreur quadratique moyenne.

b - Apprentissage sur la base spécifique

[’ apprentissage sur la base spécifique permet, comme précédemment, d’améliorer les
résultats obtenus pour des images du méme type (Figure 32). Néanmoins, on ne constate pas
d’erreur importante pour I'image Spot005 comme c’était le cas pour |'apprentissage de
I'indice de qualité¢ JPEG. On ne constate pas non plus d’estimation fantaisiste de qualité sur
les images varides (Figure 33) méme si I'erreur moyenne augmente légeérement.
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Figure 32 : Apprentissage de la notation de qualité visuelle sur la base spécifique, test sur la base
spécifique. Le graphique de gauche montre les résultats obtenus image par image pour des notes
de qualité variant de I & 10, le graphique de droite présente les résultats moyens sur routes les
images pour ces mémes indices de qualité. Les barres d’erreurs sont égales aux écarts
gquadratiques, de part et d'autre de la moyenne.
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Figure 33 : Apprentissage de la notation de qualité visuelle sur la base spécifique, test sur la base
variée. Le graphique de gauche montre les résultats obtenus image par image pour des notes de
gualité variant de 1 i 10, le graphique de droite présente les résultats moyens sur toutes les
images pour ces mémes indices de qualité. Les barres d’erreurs sont égales aux écarts
quadratiques, de part et d’autre de la moyenne.
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Images SPOT Images variées
Image EQM (%) R Image EQM (%)
Spot000 2,2 (0,998 Test000 18,9
Spot001 1,9 0,998 Test001 7.3
Spot002 3.4 0,992 Test002 2.2
Spot003 3,3 0,990 : Test003 43
Spot004 2.4 0,997 Test004 5,5
Spot005 6,5 0,974 Test003 42
- SpotQ06 4,8 0,978 Test006 3,6
Spot007 3,7 -0,988 Test007 4,4
Spot008 2,2 0,995 Test008 5,7
Spot009 4,1 0,993 TestD09 2.1
Spot010 4,4 0,993 Test010 6,2
Spot011 4,4 0,978 Test011 8,9
Spot012 5,9 0,988 TestD12 4.0
Spot013 3,2 0,997 Test013 7,0
Spot014 2.7 0,994 TestO14 12,9
Spot015 1,6 0,998 Test015 6,1
SpotO16 3,6 0,985 Moyenne 6,6
SpotO17 1.8 0,995
Spot018 3,9 0,996
Spot019 2,7 0,996
Spot020 3.2 0,998
Moyenne 3.4 0,992

Tableau 4 : Statistiques concernant les résultats obtenus sur la base de test dans le cadre de
l'apprentissage, sur la base spécifique, de Uindice de qualité visuelle : coefficient de corrélation
entre la notation théorique et celle du modéle univariant, erreur quadratique moyenne,

Cette différence de comportement est, en fait, facilement explicable. Lorsque I’indice de
qualité JPEG varie, la qualité visuelle de 1'image varie plus ou moins selon le type d’image
considérée. En particulier, pour un méme indice de qualité JPEG, la qualité visuelle d’une
image relativement uniforme est moins bonne que celle d’une image trés structurée et pour
deux indices de-qualité proches, I’appréciation visuelle peut étre quasiment identique (Figure
34). Cette derniére mesure de qualité, moins sensible que la premiere, est plus facilement
approchée. '
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Figure 34 : Variation de la notation de qualité visuelle en fonction de !'indice de qualité JPEG.
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3) Etude de sensibilité - Réduction du vecteur caractéristique

L’étude de sensibilité est réalisée de la maniere décrite an Chapitre 2 :III -C -. Rappelons que
la sensibilité vis-a-vis d’une composante représente la déviation maximale que peut introduire

cette composante, seule, dans 1'estimation de la qualii€.

a - Sensibilité de l'apprentissage de U'indice de qualité JPEG
La Figure 35 montre les sensibilités vis-a-vis des différentes composantes pour 3 images de
types différents et en moyenne sur la base de test.
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Figure 35 : Sensibilité vis-a-vis des composantes dans le cadre de l'apprentissage de l'indice de

qualité JPEG.
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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 paramétres semblent
importants. Le coefficient FFyg est utilisé en priorité pour estimer la qualité de l'image,
pondérée par des informations plus spécifiques 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 permettent d'identifier la texture de
I'image. En revanche, pour une image trés structurée (TestO14), beaucoup de parametres
semblent influencer la décision. Quelques entrées semblent ne jamais avoir d'influence, c'est
le cas des moments d'ordre 3 et 4 de Vik). '

Réduction du vecteur caractéristique :

Des apprentissages ont été réalisés en supprimant les entrées d'importance moindre pour en
vérifier la non importance.

S1 dans un premuer temps, on ne retient que les composantes d'importances supérieures 4 20
sur une base 100, l'apprentissage est trés mauvais, l'erreur guadratique moyenne sur
l'ensemble des images est d'environ 40-45 % selon les configurations de RN choisies. Si l'on
ne considére maintenant que les entrées d'importances relatives supérieures 4 10/100, cette
erreur reste trés élevée, autour de 30-35 %.

Dans un deuxiéme temps, nous avons émis I'hypothése que ['orientation des images n'avait
pas d'influence sur la note de qualit€ pour supprimer du vecteur caractéristique les
composantes correspondant & V., et Vi, devenues redondantes avec V(k). L'erreur
quadratique moyenne sur l'ensemble des images se dégrade pour atteindre 9,2 % dans cette
configuration et I'étude de sensibilité ne montre pas de hausse de sensibilité vis-a-vis de V(k).
Le fait que Viypiz et Viene alent une importance, méme faible, peut étre expliqué au regard de
la base d'apprentissage qui contient un grand nombre d'images de scénes extéricures, de
facades ou de visages, dans lesquelles l'une des directions horizontale ou verticale est
privilégiée. En effet, les artefacts de blocs ont statistiquement la méme composante sur Vi,
et Viewie- Les différences entre ces deux vecteurs sont dues aux composantes verticales et
horizontales de l'image autres que les blocs. Ces composantes sont susceptibles de perturber
I’évaluation de I’importance du phénoméne de bloc. Elles apparaissent entre les pics sur V-
et Viemic €t peuvent permettre au RN de faire la différence entre la contribution des blocs et
celle de I’image sur le coefficient FFg.

Finalement, nous avons tenté de conserver Vig.; et View. pour supprimer Vik), qui semble
redondant. L'erreur quadratique moyenne sur l'ensemble des images est de 6,5 % dans cette
configuration et la sensibilité vis-a-vis des composantes relatives a Vi, €t View. n'augmente
pas de maniére notable. Il semble que V{k), représentatif de l'importance globale des artefacts
de blocs sur l'image, apporte une information complémentaire, mais d'importance moindre,
pour déterminer la qualité€ de l'image.

b - Sensibilité de l'apprentissage de la qualité visuelle
Une étude de sensibilité identique a la précédente a été réalisée. La Figure 36 en présente les

- ™

résultats. Dans ce cas, chaque entrée intervient 2 un moment ou a un autre. Comime
précédemment, la donnée la plus importante est le coefficient FF pour tous les types d'image.
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Figure 36 : Sensibilité vis-a-vis des composantes dans le cadre de l'apprentissage de la notation
de qualité visuelle.

Des apprentissages ont été réalisés en ne conservant que les composantes qui semblent avoir
une grande importance physique. Le Tableau 5 montre que seul un faible nombre d'entrées a
une réelle importance sur l'apprentissage, mais chacune apporte sa contribution pour
améliorer la précision. Contrairement & l'apprentissage de l'indice de qualité JPEG, la donnée
du coefficient FFs associée a 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 & petit.
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Entrées conservées pour Coefficient de corrélation R EQM moyenne (%) sur la
l'apprentissage de Pearson base de test
Sensibilité > 30/100 0,974 7,2
Sensibilité > 20/100 0.975 6.8
Sensibilité > 10/100 0,976 5,7

Tableau 5 : Influence de la suppression de certaines composantes du vecteur caractéristique sur
la qualité de l'apprentissage.

Ia différence de comportement entre les deux modgles semble &tre liée & leur nature. L ceil ne
peut pas différencier tous les indices de qualité JPEG parce que sa sensibilité n'est pas assez
importante. Rappelons (cf. ANNEXE D -) que le facteur de qualité n’est pas normalisé d’un
outil de compression 4 un autre. Il est juste une fonction monotone du coefficient de
quantification, calibrée le plus souvent sur des observations, mais différemment et plus ou
moing sérieusement d’un outil & un autre.

La note donnée par le modéle visuel pour plusieurs indices de qualité différents mais proches
peut étre sensiblement identique. De ce fait elle est plus simple a approcher et nécessite moins
de parametres.

E - Conclusion

La méthode univariante permet de prévoir, avec une précision de 5 a 6 %, la qualité d'une
image comprimée selon la norme JPEG qui aurait été donnée par un modele bivariant quel
qu'il soit, aprés apprentissage sur ce modele. L'étude de sensibilité réalisée permet de montrer
que toutes les composantes qui ont ét€ retenues pour caractériser la dégradation ne sont pas
forcément importantes pour apprendre un comportement de notation donné. En revanche,
toutes sont utiles pour reproduire le comportement de I'un ou l'autre des deux modeles
présentés. On peut raisonnablement supposer que tout autre information permettant de décrire
les propriétés de 1'image ou de la dégradation serait susceptible d'améliorer la précision de la
notation univariante.
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II - Etude de la qualité des images floues — Application a
P’évaluation du défaut de mise au point du satellite SPOT
1

A - Introduction

La méthode neuronale univariante est appliquée ici & des images rendues floues par un défaut
de mise au point de I'instrument de prise de vue. L’objectif de cette étude est de montrer
qu’elle peut permettre d’évaluer certains parameétres caractéristiques du systeme d’acquisition
de I'image a l'origine de cette dégradation. Pour un instrument satellitaire, par exemple, il
peut s’ agir de quantifier le défaut de mise au point en unité de longueur.

Un instrument de prise de vue peut ne pas étre parfaitement focalisé lors de sa mise en route :
Ce fut le cas pour 'instrument HRV2 de SPOT1 ou les deux instruments de SPOT 3. Pour le
cas particulier des satellites SPOT, qui disposent de deux instruments identiques HRV1 et
HRV?2, une étude comparative des deux instruments peut permettre d’évaluer I’importance du
défaut de mise au point de 'un d’entre eux [LeM95]. Dans le cas, le plus fréquent, d’un
instrument unique, cette évaluation devient trés difficile.

L’étude est dans un premier temps réalisée sur des images dégradées par un modele de flou.
Cette étape préliminaire doit servir non seulement & valider la méthode, mais aussi & trouver
le vecteur caractéristique (cf. Chapitre 2 :III -A -) qui permettra de déterminer les propriétés
physiques du défaut de mise au point. Ce modéle est un modele réaliste simulant un flou
géométrique dont le paramétre caractéristique, le pas de mise au point, est celui auquel on a
acces sur la plupart des instruments.

Dans un deuxieéme temps, la méthode est appliquée pour évaluer le défaut de mise au point de
Iinstrument HRVZ du satellite SPOT 1."Ce défaut avait déja ét€ constaté et évalué de fagon
bivariante, par comparaison des FTM des deux instruments, lors d’une campagne mence en
1994,

Dans la suite, nous emploierons de maniere équivalente les termes « refocalisation » pour
« mise au point » et « défocalisation » pour « défaut de mise au point »,

B - Une premiére approche : utilisation d’'un modgéle de flou

1) Le modeéle de flou géométrique

Pour préparer I’étude de la défocalisation réelle du satellite SPOT 1, nous avons utilis€é un
modele de flou géométrique, caractérisé par ’écart au plan de bonne focalisation, mesuré en
nombre de pas de mise au point, p, avec lequel I'image est acquise.

Précisons néanmoins que les images sur lesquelles est appliqué ce modele sont des images du
satellite SPOT, non perturbées par un défaut de mise au point, mais déja bruitées, filtrées et
échantillonnées par 'instrument de prise de vue. Leur spectre peut éventuellement déja étre
replié. Dans le cas réel les bruits et I’échantillonnage viennent apres le défaut de mise au
point.

Le modéle utilisé est un filtre a réponse impulsionnelle finie (RIF) et phase nulle, congu par
un échantillonnage en fréquence de la FTM. L’échantillonnage est le méme que celui de
I’'image.
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Ce modele repose sur |’approximation géométrique qu’un décalage du plan image par rapport
au plan de bonne focalisation se traduit par une convolution de I'image avec un disque
uniforme qui est la tiche (étalement du point) ainsi générée. On suppose aussi que le
phénomene de diffraction reste négligeable vis-a-vis de la défocalisation.
La position du plan image par rapport & la position de bonne focalisation est mesurée en
nombre de pas, valeur entiére signée selon le sens du déplacement. Un pas correspond a un
déplacement, toujours de méme distance, du plan image.
L’étalement du point peut &tre exprimée en unité métrique (diamétre réel &) ou angulaire
(diametre apparent vu du centre optique i). Ces notations sont définies sur la Figure 37. Pour
les instruments HRV du satellite SPOT, les caractéristiques sont les suivantes :

- focale: F=1,082 m

- diamétre de la pupille : D=33 cm

-  nombre d’ouverture : N=3,3

- pas:A=10um

Figure 37 : Flou géomeétrique.

On a de maniére évidente :
- pA
s=P-pA_pA
F

avec N = E

- 1) _PA
(F+pA) FN

car pA << F

Le disque uniforme d, par lequel on convolue I'image est donc défini en fonction de i et de p

par:

1
AL

d,(r,)=49"12

. [
st 1, S—
2

a

0 i r>i
2

ol r, désigne le rayon apparent vu du centre optique.
La FTM du modgle de défocalisation est donc, en posant f, =+vu" +v* :

i
ZIJl(zjgcrE]:Z-Jl(apf,.) A
279‘% opf, NF

D,(f)=
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ol J;(x) est la fonction de Bessel J d’ordre 1.
Pour SPOT1 on obtient 0=8,86.10° rad. La fréquence d’échantillonage est f, =83,2kc/rad .

Si f; est normalisée, on trouve 0=0,732.
La Figure 38 montre la fonction de transfert du modeéle de défocalisation pour plusieurs

valeurs du nombre de pas de défocalisation.

1 A

0,8 -

0|6 P

FTM du modéle de défocalisation

0,25
Fréquence radiale normalisée

Figure 38 : Fonctions de transfert du modéle de défocalisation pour un nombre de pas variant de
1alo

La Figure 39 montre la simulation d’une image SPOT défocalisée avec ce modele pour des
nombre de pas de défocalisation variant de 0 &4 10.

2) Recherche des parameétres caractéristiques

La coupure des hautes fréquences pour rendre une image floue provoque un étalement de la
tiche image sur les pixels voisins. Le flou est d’autant plus prononcé que le diamétre de cet
étalement est important. Il est logique de rechercher les caractéristiques de cet étalement dans
les propriétés fréquenticlles et statistiques de 1’image.

Nous ne représenterons les variations des parametres caractéristiques que pour les images
Test000, Test005 et Test0l4, qui sont respectivement une image uniforme, mixte et
structurde.

i -Transformée de Fourier de I'image

Les propriétés fréquentielles de 1'image ont été étudiées sur la transformée de Fourier (FFT,
Fast Fourier Transform). Etant donné que le modele de flou est & phase nulle, nous ne nous
intéresserons pas i la phase de la FFT mais 2 son module uniquement.

On calcule dans un premier temps la FFT bidimensionnelie de I'image floue :

M flowe (u’ V) = FFTI_IIIlﬂ{M (x’ y)J

Cette transformée de Fourier est le produit de la FFT de 1’image originale par la FFT du filtre
générateur de flou :

[Mﬂuue (H, V) = IMﬂrr'girmie (M-,V) ' Filff"E(u, V}

La FFT filtre est une fonction radiale et la FFT de I'image originale est aussi, statistiquement,
une fonction radiale. La FFT de l'image floue est donc aussi une fonction radiale. It parait
dans un premier temps logique de simplifier le probléme en ne nous intéressant qu’a la

fonction a une dimension IM(f,) olt f =+ u® +v? et pour f.e [0; f/2].
) P




Défocalisation : 6

3

Défocalisation : 8 pas " Défocalisation : 10 pas |

Figure 39 Simulation de la défocalisation d'une image SPOT I & I'aide du modeéle de
défocalisation
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Curieusement, nous n’avons pas réussi a extraire de IM(f} une information fréquentielle
aboutissant & une convergence du RN. Nous avons tenté d’utiliser les valeurs moyennes de
IM({f,) sur plusieurs intervalles de fréquence, sans résultat. Il semble que la variation de IM(f,)
en fonction du nombre de pas de défocalisation ne soit pas suffisamment ilmporiante pour
permettre au RN de différencier ces dernters les uns des autres.

Nous avons imaging une transformation sur la FFT de I"image pour définir un vecteur ayant
une variation beaucoup plus importante que IM(f,).

La besseloide, strictement monotone dans Uintervalle des défocalisations considérée, est
tranformée en un vecteur V(f) par sommation des lignes et des colonnes :

V(Y=Y IM(F 0|+ [ (. £

Cette transformation, mathématiquement correcte, n’a pas de réel fondement physique.
Néanmoins, la relation gui associe V(f) au nombre de pas de défocalisation p est bijective. A
ce titre, nous pouvons utiliser V(f) pour essayer de retrouver p.

La Figure 40 montre, dans le cas d’une image initialement a spectre plat, que la variation de
V{f) en fonction du nombre de pas de défocalisation est beaucoup plus prononcée que celle de
IM(f,).

V{f) n’est plus vraiment une informatiot fréquentielle directement lide a 1'image.

Modgle de défocalisation p=10 [——p=10 ~wp=1 |

SO0 R e o e S B B S -

Module de [a '. -_ 5g§§§
LN

v{f)

IMfry

-0.5 -0.3 -G,1 01 0.3 0,5
Fréquence normalisée

Figure 40 : Mise en évidence de la variation importante de V(f) devant celle de IM(fr) quand la
: défocalisation augmente.
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La Figure 41 montre, pour des images de différents types, I'influence de la défocalisation sur
V(f). Notons que V(f) dépend aussi du contenu fréquentiel de I’image initiale. Pour une image
structurée comme Test014 et pour une méme défocalisation, la valeur de V(f) & une fréquence
donnée est plus importante que pour une image relativement uniforme comme Test000. De
plus, pour une image non dégradée, la plage de variation de V(f) est moins importante que
pour une image dégradée sur laquelle les hautes fréquences ont €té€ coupées.

Test005

Test000

-
= HE )

, - 04 o e
0,25 o 0,25 ) .0, 0,25 0 0,25
Fréquence normalisée Fréguence normalisée

Testl14

0-0%
(SHS)

-0,25 o] 025
Fréguence normalisée

Figure 41 : Influence de la défocalisation sur la FFT pour différents types d’images.

Les valeurs de V(f) pour des fréquences particuliéres n’ont pas véritablement de signification.
Elles peuvent &tre trés fortement bruitées par les particularités de I'image. En revanche, les
valeurs moyennes de V(f) sur plusieurs intervalles de fréquences sont susceptibles de donner
une information a la fois sur la défocalisation et sur le type d’image.

Soient ff; la valeur moyenne de V(f) sur I"intervalle [0,3 fe/2 ; 0,4 fe/2], ff> 1a valeur moyenne
de V{f) sur 'intervalle [0,4 fe/2 ; 0,5 fe/2], ..., ffs la valeur moyenne de V(f) sur I'intervalle
{0,8 fe/2 ;0,9 fe/2].

L’intervalle [0; 0,3 fe/2[ contient une information basse fréquence qui évolue peu avec la
défocalisation. En revanche, l'intervalle [0,9 fe/2; fe/2[ contient une information haute
fréquence, la plus susceptible d’8tre bruitéde. Pour cette raison, nous n'avons pas,
empiriquement, considéré ces intervalles.

La Figure 42 montre les variations des ff; pour les trois images Test000, Test005 et Test014,
pour différents pas de focalisation de |'instrument.
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Figure 42 : Variation des ff; pour différentes images et différents pas de focalisation.

On observe effectivement que les ff; diminuent quand la défocalisation augmente. Cette
diminution est d’autant plus forte que les fréquences considérées sont grandes. D’autre part,
cette diminution dépend aussi de I'image considérée.

Nous retiendrons les valeurs ff7,... ffs pour le vecteur caractéristique de la dégradation.

ii -Variogramme de l'image

Le variogramme de I’image (cf. ANNEXE C -A3 -) est une statistique de ['image susceptible
de compléter la FFT. 1l représente 'inverse de la corrélation moyenne entre deux pixels,
donné en fonction de la distance qui les sépare. Etant donné que la corrélation entre des pixels
proches augmente quand la défocalisation augmente, on s'attend a4 ce la forme du
vartogramme s’ aplatisse dans ces conditions.
Nous avons montré au Chapitre 3 :II -B -1) que 1’étalement du point pour une défocalisation
de p pas était :

5=Pa

N

La taille d’un pixel sur le satellite SPOT est w=13 wm. On peut exprimer den fonction de p et
W

o= PA _ 0,22p en pixels
Nw

Pour une défocalisation de 10 pas, le diamétre de la fonction d’étalement du point est
inférieure a 3 pixels. Pour cette raison nous n’utiliserons que les valeurs du vartogramme pour
des distances de 1,2,3 pixels. La Figure 43 montre I’évolution de ces valeurs en fonction de la
défocalisation.




Chapitre 3 : image dégradée uniformément par un défaut unique

~ = O~ Testo0o :
= = =~ -Tesl00:
» = £F - -Tesl000 :
— © — Test0d5:
— 3 — Test0ds:
— &8 — Test0ds:
—e—Tesl014:
——Test014:
——8—Test014 :

Valeurs particulieéres du variogrammes

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Pas de focalisation

Figure 43 : Evolution du variogramme en fonction de la défocalisation de 'image. h représente la
distance entre les pixels pour laguelle le variogramme est calculé

Comme attendu, les trois premigres valeurs du variogramme diminuent quand Ia
défocalisation augmente. Cette diminution est d’autant plus marquée que l'image est
structurée (Test014).

Nous retiendrons ces trois valeurs pour le vecteur caractéristique de 1'image, ainsi que la

valeur du variogramme pour une distance de 20 pixels. Cette distance sembie suffisante pour
caractériser la variation a grande distance des niveaux de gris des pixels sur I'image.

iii -Moments de ['image

L’annexe (cf. ANNEXE C -A2 -) présente rapidement la signification physique des quatre
premiers moments d’une image. La Figure 44 montre I’évolution de ces quatre moments en
fonction de la défocalisation.

La moyenne d’une image reste constante quand la défocalisation augmente. Cela s’explique
facilement si I’on se souvient que la défocalisation est une moyenne locale des pixels sur un
voisinage plus ou moins grand. La moyenne apporte donc une information sur les propriétés
de I'image non dégradée.

Pour la raison évoquée ci-dessus, la variance d’une image décroit quand la défocalisation
augmente, elle décroit d’autant plus que I'image initiale est structurée. La variance apporte
donc une information sur la défocalisation.

Il est plus délicat d’expliquer les variations des moments d’ordre trois et quatre de 1’image. Le
moment d’ordre 3 de I’image, ou skewness, caractérise la symétrie de 1’histogramme des
niveaux de gris autour de la valeur moyenne. Une distribution symétrique auntour de sa
moyenne a un skewness égal a zéro. Le skewness d’une image tend vers O quand la
défocalisation augmente car tous les niveaux de gris de rapprochent du niveau de gris moyen.
Cette grandeur apporte une information complémentaire sur la défocalisation.

Le moment d’ordre guatre, ou kuriosis, d’une image, représente la particularit¢ de son
histogramme 2 &tre « resserré », comparativement & une gaussienne. Un kurtosis supérieur a
trois est représentatif d’une distribution plus piquée qu'une distribution gaussienne. D’une
maniére générale, I'histogramme des niveaux de gris de I'image a tendance & se piquer autour
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de la moyenne quand la défocalisation augmente, pour cette raison le kurtosis de I’image
augmente.
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Figure 44 : Evolution des moments de ['image en fonction de la défocalisation.

Les quatre premiers moments de I'images sont retenus pour le vecteur caractéristique de la
dégradation.

3) Le vecteur caractéristique de la défocalisation

Le vecteur caractéristique est finalement constitué des parametres suivants .
Valeur du variogramme pour h=1 pixel
Valeur du variogramme pour h=2 pixels
Valeur du variogramme pour h=3 pixels
Valeur du variogramme pour h=20 pixels
Moyenne de I’image

Variance de I’'image

Moment d’ordre 3 de ’image

Moment d’ordre 4 de 'image

FFT moyenne sur [0,3 fe/2 ; 0,4 fe/2[
FFT moyenne sur [0,4 fe/2 ; 0,5 fe/2[
FFT moyenne sur [0,5 fe/2 ; 0,6 fe/2[
FFT moyenne sur [0,6 fe/2 ; 0,7 fe/2[

LA R LD =D

o —
— o




Chapitre 3 : image dégradée uniformément par un défaut unique

12, FFT moyenne sur [0,7 fe/2 ; 0,8 fe/2]
13. FFT moyenne sur [0,8 fe/2 ; 0,9 fe/2[

4) Apprentissage de la défocalisation

L’apprentissage a été réalisé sur des images 512x512 pixels avec des configuration de RN
différentes. La configuration retenue est celle qui donne les meilleurs résultats. Pour chacun
des deux modeles précédemment mentionnés, il a été effectu€ de deux manicres différentes.
D’une part, il a été réalisé sur des images de nature diverses (cf. ANNEXE A -) et testé
ensuite & la fois sur des images variées et sur des images SPOT, trés spécifiques. D autre part,
il a été réalisé sur des images SPOT et testé sur des images SPOT mais aussi sur des images
variées. Cela permet non seulement de vérifier le gain en précision que peut apporter un
apprentissage spécifique 4 un contexte donné, mais aussi d’estimer la stabilité d’un
apprentissage général ou spécifique.

Dans cette partie, le RN apprend 4 estimer le pas de focalisation du modele avec lequel
I'image défocalisée a été simulée.

a - Apprentissage sur la base générale

Les Figure 45 et Figure 46 présentent les résultats obtenus aprés un apprentissage sur la base
d’images varides. On constate que les résultats sont légérement moins bons pour un faible
nombre de pas de focalisation. Dans ce domaine, la différence des dégradations introduites
~ sur I'image pour deux pas successifs est bien moins importante que pour des fortes valeurs du
pas. D’autre part, aux limites de I'intervalle considéré (pas proche de 0 ou de 10), le RN
donne une estimation de la qualité moins précise que pour des pas moyens.

L’étude de sensibilité du RN vis-3-vis des composantes du vecteur caractéristique {(cf. 5))
montrera que l'on peut améliorer ces résultats en supprimant les composantes les moins
significatives physiquement, qui perturbent, peut-étre, 1’apprentissage du RN. Les résultats
moyens restent cependant trés satisfaisants.
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Figure 45 : Apprentissage sur la base générale, test sur des images variées. Le graphique de
gaiche montre les résultats de ['estimation de qualité obtenus pour chaque image de la base de
validation, le graphique de droite montre le résultat moyen obtenu pour chaque qualité théorique
ainsi que la dispersion quadratique autour de cette moyenne.
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Figure 46 : Apprentissage sur la base générale, test sur des images SPOT. Le graphique de
gauche montre les résultats de I’ estimation de qualité obtenus pour chague image de la base de
validation, le graphique de droite montre le résultat moven obtenu pour chague qualité théorique
ainsi que la dispersion quadratique autour de cette moyenne.

Images SPOT Images variées

Image EQM (%) (R Tmage EQM (%) [R . ;
Spot000 3,7 0,995 Test000 5.9 0,991 ;
Spot001 3.2 0,995 Test001 6,8 0,989
Spot002 7,7 0,988 Test002 4,5 0,991 !
Spot003 8,7 0,987 Test003 4.6 0,992 '
Spot004 5,2 (0,993 Test004 5.1 0,993

Spot003 19,1 0,937 Test005 8.6 0,996

Spot006 13,7 0,975 Test006 6,9 0,989

Spot007 12,0 0,978 Test007 5,1 0,990

Spot008 13,7 0,974 Test008 4.7 0,992

Spot009 11,3 0,980 Test009 4.2 0,995

Spot010 19,1 0,951 Test010 6,4 0,980

Spot011 14,3 0,971 Test011 10,1 0,980 :
Spot012 9,9 0,979 ‘ Test012 11,8 0,996
Spot013 15,5 0,968 Test013 9,5 0,995 i
Spot014 8.0 0,588 Test(14 11,2 0,976 !
Spot015 34 0,995 Test015 4,6 0,997 '
Spot016 7,0 0,989 Moyenne 6,9 0,990 |
Spot017 7,0 0,991 '
Spot018 5.5 (0,991 -
Spot019 6,9 (0,988
Spot020 7,5 0,990 ;
Moyenne 9,6 0,981 |

Tableau 6 : Erreurs quadratiques moyenres et coefficients de corrélation entre les qualités réelles
et les qualités estimées par le RN,

b - Apprentissage sur la base d’images SPOT

Les Figure 47 et Figure 48 présentent les résultats obtenus aprés un apprentissage sur la base
d’images spécifiques. Le test sur des images spécifiques donne de trés bons résultats dans
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I’estimation du pas de focalisation. En revanche les tests sur des images variées donnent des
résultats de plus en plus fortement biaisés, voire aberrants, a mesure que la défocalisation
augmente. C’est le cas quelle que soit la configuration de RN utilisée lors de la phase

d’apprentissage.
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Figure 47 : Apprentissage sur la base SPOT, test sur des images SPOT. Le graphique de gauche
montre les résultats de Uestimation de qualité obtenus pour chague image de la base de
validation, le graphique de droite montre le résultat moyen obtenu pour chaque qualité théorique
ainsi gue la dispersion quadratique autour de cette moyenne.
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Figure 48 : Apprentissage sur la base SPOT, test sur des images variées. Le graphique de gauche
montre les résultats de {’estimation de qualité obtenus pour chaque image de la base de
validation, le graphique de droite montre le résultat moyen obtenu pour chague qualité théorique
ainsi que la dispersion quadratique autour de cette moyenne,

Le Tableau 7 montre le détail, pour chaque image, des résultats précédents. Hormis I'image
Test000 qui est une image de champs, les plus grandes erreurs sont commises sur les images
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représentant des portraits. Ces images sont effectivement trés éloignées des images présentes
dans la base d’apprentissage spécifique.

Images SPOT Images variées

Image EQM (%) R Image EQM (%)
Spot000 2,4 0,998 TestO00 41,2
Spot001 2,8 0,998 Test(01 2.6
Spot002 4,4 0,996 Test002 8,1
Spot003 4,5 0,996 Test003 54,3
Spot004 3,7 0,997 Test004 25,6
Spot005 5,0 0,993 Test003 8,6
Spot006 2,0 0,998 Test006 10,1
Spot007 2.8 0,997 Test007 10,0
Spot008 1,9 0,998 Test008 44.8
Spot009 1,8 0,999 Test009 10,3
Spot010 4,0 0,997 Test010 36,6
Spot011 1,8 (0,998 TestO11 9,0
Spot012 2.2 0,998 Test(12 13,2
Spot013 5.3 0,998 Test013 14,4
Spot014 3,0 0,997 Test014 2.8
Spot013 2,6 0,997 TestO15 9.1
Spot016 3.4 0,997 Moyenne 18.8
Spot017 3,6 0,996
Spot018 2,1 0,998
Spot019 2.8 0,997
Spot020 3,2 0,999
Moyenne 3,1 0,997

Tableau 7 : Erreurs quadratiques moyennes et coefficients de corrélation entre les qualités réelles
et les gqualités estimées par le RN.

L’apprentissage spécifique permet d’améliorer la précision dans l’estimation du pas de
focalisation. Néanmoins sa stabilité étant bien moins importante que celle de [’apprentissage
général, il impose de faire trés attention aux images utilisées.

5) Etude de sensibilité
L’étude de sensibilité est réalisé de la maniére décrite (cf. Chapitre 2 .III -C -).

La Figure 49 montre la sensibilit¢ de ’estimation vis-a-vis des composantes du vecteur
caractéristique dans le cas de ’apprentissage de la qualité d’images rendues floues avec le
modéle de défocalisation.
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Figure 49 : Sensibilité aux composantes du vecteur caractéristique. Le graphique de gauche
représente les sensibilité dans le cas d'un apprentissage sur la base générale, celle de droite
représente les sensibilité dans le cas d’un apprentissage spécifique.

Les grandeurs importantes dans la prise de décision sont d’une part la composante n°0 du
vecteur caractéristique, corrélation moyenne de chaque pixel avec ses voisins immédiats sur
I"image, d’autre part les composantes fréquentielles moyennes.

Ces sensibilités s’expliquent facilement puisque I’effet de la défocalisation est d’augmenter la
corrélation d’un pixel avec ses voisins, sur une distance de plus en plus grande au fur et a
mesure que le flou devient important (jusqu’a 3 pixels pour p=10). Quant aux composantes
fréquentielles, nous les avions calculées de maniére 4 ce que leur variation caractérise la
défocalisation. ,

Un apprentissage sur la base générale a été réalisé en ne conservant que les composantes du
vecteur caractéristique dont la sensibilité est supérieure & 3. Les résultats pour chaque image
sont présentés Tableau 8. La qualité de 1’estimation du paramétre de focalisation se montre
plus stable que celle obtenue avec toutes les composantes du vecteur caractéristique. Le RN
converge plus facilement vers un extremum global dans un espace de dimension 6 que dans
un espace de dimension 13 pour le méme nombre d’exemples d’apprentissage.

Images SPOT Images variées

Image EQM (%) R Image EQM (%) |R
Test000 6,3 0,994 Test000 12,0 0,989
Test001 6,1 . (0,993 Test001 7.6 0,982
Test002 0,3 0,986 Test002 5,9 0,988
Test003 4,6 0,991 Test003 6,0 0,983
Test004 5,4 0,990 Test004 6,4 0,987
Test005 3,6 0,989 Test005 3.8 0,990
Test006 7.9 0,988 Test006 4,8 0,990
Test007 7,1 0,991 Test007 5,1 0,986
Test008 7,0 0,984 Test03 6,0 0,986
Test009 6,9 0,982 Test009 39 0,979
Test010 7,1 0,079 Test010 7.1 0,993
Test01 1 7.8 0,987 Test011 82 0,995
Test012 9.5 (0,986 Test012 5,7 0,989
Test013 0,8 0,990 Test013 9,1 (0,993
TestQ14 7.9 0,980 Test014 3.5 0,994
Test015 6,4 0,990 Test015 3,9 0,998
Test016 4,9 0,994 Moyenne 6,3 0,989
TestO17 3.9 0,995

Test018 53 0,996
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Test019 4,2 0,995
Test020 6,1 0,995
Moyenne 6,4 0,989

Tableau 8 : Erreurs quadratiques moyennes et coefficients de corrélation entre les qualités réelles
et les qualités estimées par le RN.

En revanche, ce méme apprentissage réalisé sur la base d’images spécifiques conduit a des
résultats en tous points identiques a celui réalisé avec toutes les composantes du vecteur
caractéristique, ¢’est a dire une trés bonne précision sur des images spécifiques et une erreur
moyenne de 20% sur les images variées.
On en déduit que la corrélation moyenne sur une distance de 1 pixel et le contenu fréquentiel
de I'image sont nécessaires et suffisants pour estimer 1'unique paramétre du modele de
focalisation avec la meilleure précision. La corrélation permet de juger de I'uniformité de
I’image sur une distance courte, alors que les composantes fréquentielles permettent au RN de
retrouver la coupure de la FITM.
Nous nous sommes apergus par la suite que seules les composantes fréquentielles pouvaient
ire utilisées, la coupure de la FTM étant directement reliée an nombre de pas de
défocalisation. En effet, la bande passante 4 —3 dB de cette FTM est donnée par la résolution
de 1’équation :

2J,(opf,) _ 1

opf, 2
La solution numérique de cette équation est apf, =+2,21. La bande passante a -3 dB est

. . 6 . .
donc donnée en fonction de p par: Af, = —. Toute I'information sur p est contenue dans les
p

composantes fréquentielles.

&) Conclusion

Lorsque une image est rendue floue grace a un modéle de défocalisation, il est possible
d’estimer les paramétres de ce modele sans image de référence. Ceci est réalis€ en grande
partie au regard du contenu fréquentiel de I'image et moyennant une phase d’apprentissage
préalable adéquate. De plus, un apprentissage spécifique 2 un contexte donné permet
d’améliorer sensiblement I'estimation de la qualité, ou des paramétres caractéristiques.
Néanmoins, un tel apprentissage spécifique peut se montrer trés instable dés lors que les

images présentées sont €loignées du contexte d’apprentissage.

La phase d’apprentissage nécessite une connaissance a priori de la fonction qui transforme
une image parfaite en une image floue. Dans la partie suivante, nous allons montrer qu’il est
possible, dans certains cas, d’appliquer cette méthode pour estimer en vol la défocalisation
éventuelle d’un instrument imageur, sans connaissance a priori du modele de focalisation.

C - Application : étude de la défocalisation du satellite SPOT 1

1) Introduction — Présentation du probléme

En juillet 1994, le Comité Directeur SPOT a donné son aval pour une expérimentation
technologique de refocalisation des instruments HRV de SPOT1. Cette étude devait permettre
non seulement de valider un mécanisme qui n'avait jamais été testé en vol, mais aussi des
méthodes de mesure de la défocalisation et la procédure de refocalisation.

Cette étude a été mende de fin septembre & fin novembre 1994 sur 11 orbites du satellite. Un
bilan de FTM relatives de HRV2 par rapport 2 HRV1 pour plusieurs focalisations de HRV2
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devait permettre de metire en évidence une défocalisation de HRV2 de deux pas environ
[LeMS5].

Rappelons brigvement les grandeurs connues et celles que ’on cherche a estimer.

Le systéme est réglé an mieux, avant le tir, pour &tre bien focalisé€, mais le mécanisme permet
une éventuelle refocalisation en autorisant un déplacement du plan image autour de sa
position initiale. Le pas de focalisation p représente la position du plan image par rapport a la
position de référence. Cette référence, dans le cas de SPOTI, est fixée au lancement a Ja
position p=py supposée de bonne focalisation, ¢’est A dire a la distance focale du centre
optique du systéme. Le pas est entier et une variation de I pas de focalisation correspond a un
déplacement A=10 um du plan image.

Dans le cas d’un instrument mal focalisé (Figure 50), la position de meilleure mise au point
est obtenue pour un pas p=po+py, avec py positif ou négatif selon la position par rapport a
I’état initial.

Plan image

Plan de bonne focalisation

namas s B Frad

Pas de focalisation
} t P
P=Po  P=PotPr

Figure 50 ; Configuration optique d’un instrument mal focalisé.

Notre objectif est de montrer qu’il est possible d’obtenir une estimation de p; a partir
d’images acquises avec différentes valeurs du pas de focalisation.

Nous allons utiliser les images SPOT1 de la campagne de 1994 pour montrer qu’'il est
possible d’utiliser notre méthode univariante afin d’estimer la valeur de px.

2) Estimation du pas de bonne focalisation

Nous avons dans un premier temps essayé d'utiliser les apprentissages réalisés sur le modele
de flou géométrique (cf. Chapitre 3 :1I -B -1)). Pour différentes raisons, qui seront évoquées
au Chapitre 3 :II -C -4), ce modele s’est avéré insuffisant pour estimer la défocalisation des
images SPOT 1 dont nous disposions. Nous avons donc réalisé un apprentissage directement
sur les images SPOT 1 défocalisées issues de la campagne de 1994

En raison du peu d’images SPOTI défocalisées disponibles, 12 an total, les bases
d’apprentissage et de test ont €t¢ réalisées de la maniére suivante : chaque image a été
découpée en imagettes 256x256 pixels. Une image panchromatique 6000x6000 pixels est
découpée en 529 imagettes distinctes. 10 % de ces imagettes sont tirées au sort pour constituer
la base de test, les autre constituent la base d’apprentissage. La base d’ apprentissage comporte
donc environ 5700 images pour une base de test de 630 images.

a - Estimation du pas de focalisation

Dans un premier temps, montrons que la méthode univariante est capable de retrouver le pas
de focalisation qui correspond a une 1mage.
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[ apprentissage est réalisé sur le jeu d’images SPOT 1 défocalisées. Le vecteur
caractéristique utilis€ est le méme que pour les modéles de défocalisation (cf. Chapitre 3 :1I -
B -3)). Le RN apprend a associer au vecteur caractéristique la valeur, connue, du pas de
focalisation correspondant, Ftant donné que le déplacement du plan image est trés petit devant
la distance focale, nous émettons, comme pour le modéle, 1’ hypothése que la défocalisation ne
dépend pas du sens de déplacement. Par conséquent une image acquise & p,+p, —p

(pe[-10,10]) est la méme qu'une image acquise & p,+ p; + p. L’apprentissage a été

réalisé de maniére i estimer {p— p, — p,|. Nous avons, pour cette étude préliminaire, utilisé

I’estimation py=1,8 pas, qui avait été determinée de maniére bivariante lors de la campagne de
1994,

La Figure 51 montre sur la base de test que le RN est capable de différencier deux pas tres
proches I'un de ’autre. A titre de comparaison, 1’ceil humain ne peut guere différencier deux
images acquises avec moins de 3 pas d’écart.

10

Pas estimé

Pas = | p-1,8-p, |

Figure 51 : Validation sur la base de test de I’apprentissage du pas de focalisation.

b - Estimation de la défocalisation

Le probléme posé est le suivant : on désire estimer la défocalisation d’un instrument alors que
I’on n’a pas réalisé d’apprentissage préalable. On suppose que 1'on est capable d’acquérir
plusieurs images pour plusieurs pas de focalisation différents.

Notre démarche-repose sur les deux hypothéses suivantes :

H)) L’effet de la défocalisation sur deux images acquises respectivement avec des pas po+prp
et po+py +p est exactement le méme.

H,) On est capable d’estimer une valeur maximale de | ps |, par des observations ou par la
connaissance du systdéme par exemple.

L’estimation de la défocalisation se fait alors en trois étapes :
1) Un apprentissage du pas de focalisation identique a celui de a) est réalisé dans le domaine
p>po+pret ce grice A Hy
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2) Le RN, une fois ’apprentissage effectué, est ensuite utilisé pour évaluer le pas de
focalisation d’images acquises dans le domaine p<po-py(de maniére & ne jamais risquer
d’étre dans I’intervalle potpe);

3) L’apprentissage et I'utilisation sont confrontés et la valeur de pr est déduite grice a H;.

i -Etape 1 : phase d’apprentissage

La phase d’apprentissage doit &tre réalisée pour des images acquises avec un pas de
focalisation p > po+pr. Une étude visuelle des images SPOT | défocalisées de la campagne de
1994, ajoutée i une bonne connaissance de [instrument, permet d’affirmer que la
défocalisation, si elle existe, est inférieure 4 2-3 pas. En effet, une telle défocalisation
commence A peine i étre visible, alors que dans le cas de ces images elle est totalement
imperceptible.

Pour mener 4 bien notre étude, nous aurions besoin de plusieurs images acquises a des pas de
focalisation régulidrement répartis sur les intervalles [po+3 ;10] et [po-3 ; -10].

Cependant, nous disposons de peu d’images (douze au total) et quatre d’entre elles ont &té
acquises sur 1'une des limites pet2. Etant donné que nous cherchons & valider le concept qui
permettra d’estimer p; et que nous avons besoin d’un grand nombre d’images, nous avons
utilisé quand méme ces quatre derniéres images en rappelant que I’étude menée en 1994 pour
estimer la défocalisation de HRV2 par comparaison avec HRVI, avait conduit 3 une
estimation moyenne de 1,8 pas. Cela ne serait évidemment pas permis pour une véritable
étude en vol de la défocalisation.

La Figure 52 montre, sur la base de test, les résultats obtenus aprés apprentissage du pas de
focalisation pour des images acquises avec p>po+pf. Ces résultats sont d’une qualité tout a fait
comparable 2 celle obtenue au a - . Un apprentissage parfait donnerait une estimation €gale a
la valeur attendue relativement 4 py. L’erreur quadratique moyenne, G, et le coefficient de
corrélation R* sont donc calculés par rapport a cette valeur, dont les représentations sont
situées sur la bissectrice des axes.

Pthéoriqua = Pestimé

Pas de focalisation estimeé

4 6 8 10
Pas de focalisation théorique exprimé
relativement & p,

|
Figure 52 : Phase d'apprentissage du RN sur des images acquises avec p > po+pf. Résultats
obtenus sur la base de test.
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it -Urilisation du RN pour des images acquises avec p<po-py

L apprentissage effectué, le RN est utilisé pour estimer le pas de focalisation d’images
acquises dans le domaine p<py-pr. Pour ces images, le pas de focalisation est connu. La Figure
53 présente les valeurs des pas estimés par le RN sur ces images. Pour un instrument bien
tocalisé, ’estimation du pas est la valeur absolue de la valeur réelle (hypothese de symétrie).
Ce n’est pas le cas ici car I'instrument est mal focalisé. Ces estimations sont néanmoins
sensées étre situ€es sur une droite de pente —1 car elles sont juste translatées d’une valeur py
par rapport a celles que I’on aurait obtenues sur un instrument bien focalisé. L’ordonnée 2
I’origine de cette droite est par ailleurs directernent liée & py cornme nous allons le montrer.

Pas de focalisation estimé

10 8 -8
Pas de focalisation théorique exprimé
relativemnent a p,

Figure 53 : Phase d'utilisation du RN sur des images acquises avec p <pg- pf. Résultats obtenus
sur la base de test

L'écart de certaines mesures par rapport & la droite théorique peut étre expliqué par le peu
d’images dont nous disposions pour réaliser 'apprentissage. Un rel apprentissage est forcément
moins stable que lorsque il est réalisé sur un grand nombre d’exemples.

iii -Estimation de la défocalisation

Pour un instrument défocalisé de p pas (p positif ou négatif) et dont on connait la position de
bonne focalisation pg, la valeur p du pas estimé par le RN est I’écart relatif par rapport & py :

p= |p - Pol
Pour un instrument mal focalisé d’un nombre de pas p,, on a de méme :
p=|p-rp; -,
Appelons p, la valeur du pas estimé pour une défocalisation p, €]p, + p,,10] et p_ la

valeur du pas estimée pour une défocalisation p_€[-10,p, — p,[. Onaalors :

ﬁ+: p+%pf_p01:p'+_pf_p0

P :‘P—_Pf‘Pn‘:_Pw+Pf+Po
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La représentation de p en fonction de p admet un axe de symétrie qui est alors la droite
d’équation p= p,+p,. Dol

Pt P
: 2
En pratique, 1’apprentissage est réalisé sur les (p,) et testé sur les (p_), les estimations sont
donc respectivement situées sur les droites p, = p, et p_=—p, +Cte.

L’ordonnée a ['origine de cette deuxiéme droite, c’est-a-dire la valeur numérique de Cre, est
obtenue par régression linéaire sur les estimations dans le domaine p < p, —p, .

Pot Py = V(p,.p.) telsque p, = p.

Dés lors on en déduit la bonne focalisation :
Cte

2
La Figure 54 reprend cette démarche pour les mesures SPOT 1.

Pot Py =

12 4 |Estimation de la défocalisation ; pf = 1,45 |

Pireorique = Pastimeé
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Figure 54 : confrontation des mesures et estimation de la défocalisation.

1.’estimation de la défocalisation, 1,45 pas, est en accord avec celle qui avait été mesurée lors
de I’étude de 1994. Malheureusement de telle expérimentations sont trés rares et nous n’avons
pu valider la méthode que sur ce jeu d'images SPOT1. C’est d’ailleurs aussi une des
limitations de la méthode.

3) Etude de sensibilité

L’étude de sensibilité (Figure 55) montre que certaines composantes do vecteur
caractéristique semblent avoir une influence mineure sur 'évaluation de la défocalisation.
C’est le cas des composante 2, 3, 4, 6 et 7. Les composantes 2 et 3 sont respectivement les
valeurs du variogramme pour s=3 pixels et A=20 pixels. Elles représentent les corrélations
moyennes de deux pixels séparés respectivement des distances 3 et 9 pixels. Il est
compréhensible que cette derniére intervienne peu, le flou étant surtout caractérisé par une
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augmentation locale de la corrélation entre des pixels voisins. L'étude sur les modeles avait
donné des résultats comparables.

Cependant, la variance de ’image se montre importante dans le cas réel, alors qu’elle ne
I’était pas sur les modeles. La suppression des composantes pour lesquelles la sensibilité est
moindre permet de vérifier leur importance physique dans I’estimation de la défocalisation.

Sensibilité absolue

Composante du vecteur caractéristique

Figure 55 : Etude de la sensibilité absolue vis-a-vis de chacune des composantes du vecteur
caractéristique.

Comme dans le cas des modeies, un apprentissage a ét€ effectué en ne conservant que les
entrées dont la sensibilit€ est supérieure 4 3. La dégradation dans ’estimation de la
défocalisation est de 1’ordre de 5%. En revanche, si I'on supprime la variance comme on
I’avait fait avec succes avec les modeles de défocalisation, la dégradation des résultats atteint
10%.

Une des raisons pour laquelle la variance est un paramétre important dans le cas réel alors
qu’elle ne I’est pas avec le modele peut &tre la suivante : lors du lissage d’une image SPOT
avec le modele, le bruit contenu dans l'image est lissé aussi. Il ne contient plus de
composantes fréquentielles au dela de la fréquence de coupure.

Dans le cas réel, 'image est lissée par la défocalisation et tous les bruits électroniques se
rajoutent ensuite. L'image floue contient les composantes hautes fréquences du bruit. La
variance de 1'image, ainsi que les autres parametres dans une moindre mesure, apportent au
RN une information complémentaire permettant de ne pas sous estimer la défocalisation au
seul regard des composantes fréquentielles.

4) Stabilité
L’ apprentissage réalisé a partir du modele de défocalisation et celui réalisé sur les images
SPOT 1 défocalisées ont été testés sur des images SPOT provenant de satellites divers (SPOT
1, 2, 3) et pour les deux instruments (HRV1 et HRV2). Certains instruments ont une
focalisation imparfaite et connue :

- HRV1 de SPOT3 est défocalisé de +2 pas environ ;

- HRV2 de SPOT3 est défocalisé de +4 pas environ.
Chaque image est découpée en 529 imagettes 6000x6000 pixels. La défocalisation de chacune
de ces imagettes est évaluée. La défocalisation de I'image initiale est calculée comme étant la
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moyenne des 529 défocalisations des imagettes, la barre d’erreur étant 1'écart type des
défocalisations des imagettes.

Les résulats obtenus sont synthétisés Tableau 9. Les images portent un nom du type
« S_KKK JJJ B_H » ol S est le satellite concerné (SPOT1, 2, 3, 4), KKK et JJJ sont les
coordonnées de la scéne exprimées dans le référentiel utilisé par SPOT, B est le type d’image
(P ou XS, cf. ANNEXE E -) et H I’instrument de mesure (HRV1 ou HRV2).

Défocalisation| Défocalisation |Défocalisation estimée
théorigue estimée d’aprés d’aprés
1’apprentissage sur | }’apprentissage sur
le modele SPOT1
33407 24+17
33+06 0,6+23

T ea T o TaT /\ It \

1_541_282 P 2
1541 282 P_1
1137280 P 1[

2 147 300 P 1{V””“x

foda e N

3 054 236 P 1
3_280_269_P_1
3.305_273_P_1
3. 675.379_P_1
3_677_382 P_1
3_033_268_ P 2
3_695_410_P_2
3 033 246_P_2
3 054 262 P 2
3.054 269 _P_2

PRUCSE

1 2 + 1 1 2 6 + 1 8
7,5+08 38+34
42107 49+1,38
20£1,0 . 20x22
1.9+0,7 4,1£29
40+1,1 34+2,1
1,7+0,7 20+1,5
79+10 7,730
6,721 - 2,2+3,1
6,4+1,0 72+18
Tableau 9 : Comparaison de la performance des différents apprentissages réalisés (sur le modéle

et sur les images de la campagne SPOT!) sur des images acquises avec des instruments différents
et parfois défocalisés.

oo alpwennlnicol olo|m

)

L’apprentissage réalisé sur les images SPOT1 défocalisées donne de bons résultats sur des
images SPOT | inconnues, mais des résultats un peu aberrants sur des instruments différents.
Ceci est expliqué en partie par le fait que les instruments ont des niveaux de FTM et des
niveaux de bruit différents et donc que I'apprentissage réalisé sur un instrument n’est pas
transportable sur un autre

D’autre part, I’apprentissage réalisé sur le modéle de défocalisation permet de prédire le pas
de focalisation des images SPOT 3 de maniére convenable, mais se montre approximatif pour
les autres instruments. Les niveaux de FTM et de bruit des instruments peuvent a nouveau en
étre une des causes. Une autre raison, qui renforce la nécessité de pouvoir faire un
apprentissage sur des images défocalisées par |'instrument et non pas par le modele, est que
dans le cas réel, I'image est défocalisée, puis échantillonnée et bruitée, alors que le modéle
« défocalise » une image déja échantillonnée et bruitée.

On pourrait néanmoins procéder i une simulation plus réaliste en utilisant des images
parfaites et en rajoutant le bruit apres le défaut de mise au point.
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5) Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre, que, pour une image rendue floue par un filtrage passe-
bas, il est possible de retrouver directement sur I’image le parameétre du filtre utilisé. Ceci est
réalisé griace a un apprentissage neuronal qui met en jeu les seules composantes fréquentielles
de I'image. Dans le cas d’'un modele de flou géométrique, il permet de retrouver le défaut de
mise au point, exprimé en unit€¢ de longueur par exemple. Nous avions aussi, an début des
travaux, utilisé un filtre gaussien pour montrer que I'on pouvait en retrouver la bande passante
a partir de I'image dégradée.

La méthode a ensuite ét€ adaptée, grace a un apprentissage en vol, a I’étude du défaut de mise
au point du satellite SPOT 1. Elle a permis, moyennant quelques hypothéses trés réalistes
physiquement, d’évaluer le défaut de mise au point de 'instrument HRV2 a 1,45 pas. Une
étude bivariante menée a la suite de la campagne de 1994 et utilisant la comparaison des FTM
des deux instruments HRV1 et HRV2 de SPOTI, supposés identiques, avait abouti & la
conclusion que le défaut de mise au point était légérement inférieur a deux pas.

I’avantage de notre méthode est de permettre une telle évaluation méme si 1’on ne dispose
que d’un seul instrument. Néanmoins, elle nécessite de disposer de plusieurs images, acquises
avec des nombres de pas de focalisation différents et réguliérement espacés.
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I- Introduction

L’objectif de cette partie est de montrer que fa méthode univariante peut étre utilisée pour
détecter des singularités sur une image. De telles singularités, défauts quasi ponctuels et plus
ou motns génants selon la zone de I'image dans laquelle ils se trouvent, peuvent exister sur les
images du satellite SPOT (cf. ANNEXE E -). Actuellement, le personnel du service qualité de
SPOTIMAGE a pour charge de les détecter, visuellement, pour éventuellement les corriger.
Un outil de défection automatique serait appréciable.

Une telle singularité n’est pas toujours visible. En effet, elle peut étre masquée par son
voisinage (Figure 56). Nous nous proposons ici de montrer que la méthode univariante peut
simuler la détection visuelle. La méthode est étalonnée sur des tests visuels réalisés pour cette
étude. De plus, pour montrer Pefficacité de cette détection, nous Pavons comparde i la
détection faite par un modele visuel bivariant complexe, le VDP (cf Chapitre | IIT-B -1}).

Figure 56 : Phénoméne de masquage du systéme visuel,

I1 - Etude de la détection : tests visuels

L’objectif est ici de déterminer quelles sont les caractéristiques spatiales, fréquentielles, ou de
contraste de I’image intervenant dans le mécanisme de détection visuelle de la singularité. Un
protacole de (ests visuels a été mis en place dans ce but.

A - Tests visuels
Une base importante d’images doit étre constituée et présentée 3 des observateurs. La base est
constituée de maniére aléatoire :
- une image est tirde au sort dans un lot assez hétéroclite, constitué  I’avance ;
- unniveau de gris pour fa singularité est tiré au sort ;
la singularité est incrustée dans une image a une position aléatoire.

Les images utilisées sont des images de 512x512 pixels dont les niveaux de gris sont
représentés par des valeurs entidres codées sur un octet, Une transformation lindaire des

86




Chapitre 4 : image dégradée par des défauts ponctuels

niveaux de gris permet un affichage a 1’écran de I'image en modifiant la dynamique de
visualisation de maniere & ce qu’elle soit la méme pour toutes les images. L’image est ensuite
suréchantillonnée d’un facteur 2, par une interpolation bicubique, qui permet une présentation
confortable & 1’observateur tout en s’affranchissant de la fonction d’écran. Les images sont
présentées pendant une durée de 15 s a I'observateur, qui, & ’aide de la souris, «clique » sur
une éventuelle singularité. L’observateur n’a qu’un essai par image et les conditions
d’observation sont imposées (mémes conditions d’éclairage, méme &cran), de maniére a
laisser le moins de place possible au hasard.

Nous avons utilisé toutes le personnes disponibles pour réaliser les tests, soit une dizaine
d’observateurs. Les résultats ont été considérés soit individuellement, soit en moyenne sur
tous les observateurs. Etant donné la difficulté de mobiliser des observateurs pour un grand
nombre de mesures, le comportement de 'un d ‘entre eux, appelé observateur n°l (votre
serviteur...) sera le seul dont le comportement individuel sera approfondi.

Les résultats des observations sont enregistrés de maniére binaire, 1 pour un succes et O pour
un échec, les différents observateurs ¢tant différenciés. La probabilité de vision d’une
singularité en fonction de I’un des parametres que 1’on aura choisi, sera la moyenne des notes
de détection.

B - Recherche des paramétres significatifs

Il s’agit de rechercher les paramegtres physiques qui peuvent avoir une influence sur la
détection, ou I’absence de détection, de la singularité.

1) Le contraste local

a - Définition
Le contraste entre deux pixels voisins p; et p; de niveaux de gris n; et n; se définit par :
n,—n,

Py -

nj—{-nj

Sur une image P(%,j), nous avons défini le contraste moyen autour du pixel (%,j) sur le
voisinage V par:
=+ jaV

E(I!.})_ Z Z i

(2V + 1) v ey
Lors de la transformation des niveaux de gris de 1 image pour la visualisation, on a :
P(i,j)—> P (i, )=aPi, j+b
_ M
~ Max(P)~ Min(P)
M *Min(P)
Max(P)— Min(P)

oll M est le nombre maximum de niveaux de gris autorisés pour la visualisation.
Le contraste devient donc :

: n,—m,
C, . 2C = .
s n, +n; —2Min(P)

Il ne dépend pas de M, mais uniquement des caractéristiques de I'image.
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b - Influence sur la détection _
Considérons le cas de 2 images différentes quant 4 leur contenu

Image 1 Image 2

La premiére image contient de larges régions sombres et des zones claires localisées, alors
que la seconde contient de larges régions claires.

Pour un cbservateur, la probabilité de détection d une singularité en fonction de son contraste
local, donnée par les tests visuels pour chacune des deux images, est représentée sur la Figure
57. :

La différence entre les deux courbes pour d’importants contrastes positifs, ¢’est-a-dire pour
des singularités sombres sur un fond plus clair, provient de la définition méme du contraste :
d’apres I’équation (12), lorsque 5, tend vers Min{P), le contraste tend vers 1. Autrement dit,
un point sombre sur une zone sombre aura le méme contraste, proche de 1, qu'un point
sombre sur une zone claire. Le premier ne sera pas détecté alors que le second le sera. Ce
phénomene sera appelé « ambiguité sur le contraste » dans la suite du chapitre. Il sera done
intéressant de jumeler la mesure du contraste et la valeur du fond moyen sur la zone
considérée.

i—ﬁlmage 1 ~—h—Imaga 2

1. Bt Gl A el

Probabhilité de détection
¥
1
-
1
I

Contraste moyen

Figure 57 : Probabilité de détection d une singularité en fonction du contraste par rapport an
voisinage. Mise en évidence de Uambiguité sur le caleul du contraste.
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—l—Observateuf 1 —=—{Qbservateur 2 }

0,75 -
05 -~

H

0,25 1

Probabilité de détection

G

4 08 06 -04 02 0 D2 04 06 08 1
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Figure 58 : Comparaison des résultats moyens de 2 observateurs pour la détection d’une
singularité.

Notons aussi que la sensibilité au contraste différe sensiblement d’un individu a un autre et
que le seuil de détection donné par une probabilité de 0,5 varie en conséquence, comme le
montre la Figure 58.

Globalement, il existe un seuil de contraste au dela duquel la probabilité de détection devient
supérieure a 0,5. Ce seuil est de Vordre de 0,2. Néanmoins, certains points de contraste
inférieur sont détectés, alors que d’autres de contraste supérieur ne le sont pas. Dans toute la
suite nous appellerons ces derniers des points marginaux pour la détection et nous essaierons
de déterminer l’influence des paramétres autres que le contraste pour expliquer cette
marginalité.

2) La distance de corrélation locale

Nous retiendrons comme information la distance de corrélation locale, déterminée a partir du
variogramme local (cf. ANNEXE C -), calculé sur un voisinage de rayon 10 pixels autour de
la singularité. Ce rayon a €té€ choisi arbitrairement de maniere a permettre un calcul statistique
sur une zone suffisamment grande.

Les résultats obtenus sur un ensemble de 800 images, par un opérateur humain, sont
matcrialisés en portant sur un graphique les points marginaux :

» les cas de détection malgré un contraste local moyen faible (inférieur en valeur
absolue 2 0,1) ;
° les cas de non détection malgré un contraste local moyen suffisant (supérieur en

valeur absolue 3 0,1).
L’information portée en abscisse est le contraste local moyen, celle portée en ordonnée sera
soit la distance de corrélation, soit la luminance moyenne locale.
Afin de faciliter les comparaisons de performances, les résultats seront présentés de [a méme
fagon pour deux modeles de simulation évalués dans la suite du chapitre.
Pour ces 800 images aux variogrammes sensiblement différents, les tests montrent que 13 %
des singularités de contraste supérieur & 0,1 ne sont pas détectées par I’ceil humain et que
12 % de celles qui ont un contraste inférieur & 0,1 le sont quand méme. La Figure 59 montre
le comportement de 1'ceil vis-a-vis de la distance de corrélation, uniquement pour les points
considérés comme des marginalités.
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Figure 59 : Influences de la corrélation locale et du contraste sur la détection de I observateur .
points marginausx.

Contrairement & ce que I'on aurait pu attendre, nombre de points de faibles contrastes sont
détectés alors que la distance de corrélation est faible, ce qui améne a conclure que les notions
de distance de corrélation et de contraste local ne suffisent pas pour décrire le mécanisme de
détection. On constate aussi que certaines singularités de contraste élevé ne sont pas détectées
malgré une forte distance de corrélation (supéricure a 4 ou 5 pixels) : ceci se produit lorsqu’il
y a ambiguité sur le contraste (cf. 1)b - ).

3) Les caractéristiques générales de I'image

Les caractéristiques de 1'itnage pouvant intervenir dans la détection sont entre autres sa
luminance moyenne et sa luminance maximale. Comme toutes les images sont visionnées
avec la méme dynamique de niveaux de gris, seule la luminance moyenne a une signification.
Il semble méme que la luminance locale est la seule qui puisse influencer la détection.

La Figure 60 montre, que les points de faible contraste sont détectés sur des zones claires
(luminance locale forte), alors que des points de contraste local plus grand ne le sont pas sur
des zones foncées (luminance locale faible). La moyenne a été calculée sur des voisinages
plus ou moins grands; il apparait qu'un environnement de rayon 5 pixels autour de la
singularité est celui qui donne la corrélation la plus significative entre le taux de détection ¢t
la moyenne.
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T 00 - m e
] : - %
Sa R e . ___
%J‘m BDﬂ!ﬁﬁ . pA
£ T ? $
5 S01------mmmmees we g
o 8 -
s g $
- T2 40 k I | S
- £ g * | b8
Lf_’ - 'l,c o | o u ]
2 2 L WY '_'!. _____ w W
a . .
D b R O T i |
-1 -0,5 4] 0,5 1

Contraste moyen

Figure 60 : Influences de la luminance locale et du contraste sur la détection de ['observateur :
points marginaux
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I1I - Adaptation du VDP pour la détection de singularités

Le VDP (cf. Chapitre 1 :II -B -1)) fonctionne de maniére bivariante : il permet de donner une
carte des différences visuelles entre deux images, mais en aucun cas de détecter des « points »
sur une image. Dans cette partie, nous allons montrer que I’on peut tout de méme |"adapter
pour réaliser un détection de singularité.

A - Principe
Nous avons utilisé ce modele de vision de la manidre suivante, aprés avoir réalisé une
premiére tape qui permet de ramener le probléme 4 une situation bivariante (Figure 61) :

Etape 1: La détection est faite « au mieux » : on suppose qu’il y a continuité en moyenne
entre un pixel et ses voising et tout pixel suspect (selon des critéres de contrastes
paramétrables) est retenu comme un candidat singularite.

Tous les candidats singularités sont ensuite effacés de l'image, c’est-a-dire mis au méme
niveau de gris que le voisinage moyen (8 encadrants).

Etape 2 : Le VDP compare I’image initiale et celle sur laquelle les candidats sont effacés pour
ne retenir que ceux qui sont effectivement visibles par P'ceil. Pour chacun des candidats
singularité, la carte d’erreur donne la probabilité d’&tre vu.

Seuls les points détectés informatiquement et visibles & I’eeil sont conservés par le VDP. On
transforme done une détection « au mieux » en une détection « humaine ». Il est entendu que
le VDP réagit comme un observateur « standard » et sa conception rend difficile la prise en
compte des caractéristiques visuelles de chacun. Il est cependant possible de le régler de
maniére a 1’adapter a une population particuliére d’individus.

Etape 1

Détection et suppression
des candidats singularités
(criteres de contraste)

Carte
VDP |y d’errenrs
visibles
P
Etape 2

Figure 61 : Principe de 'adaptation du VDP & la détection d'un défaut ponctuel.

B- Résuligﬁ

La méthode a tout .{'abord éié testée sur I'image 2, ne présentant pas d’indétermination du
contraste. La Figure 62 montre les résultats obtenus par le VDP avec un seuil de détection
réglé de maniére optimale pour avoir une réponse aussi proche que possible de celle de I’ ceil
(minimisation de |'erreur gquadratique moyenne).
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Figure 62 : Comportements comparés du VDP et de l'observateur sur l'image 2, pour laguelle il
n’y a pas d’ambiguité sur le contraste.

La Figure 63 montre maintenant Je comportement du VDP sur I'image 1, lorsque le réglage
du seuil est e méme que pour I'image 2.

| ——Observateur 1 ——VDP |

Probabhilité de détection

“Contraste moyen

Figure 63 : Comportements comparés du VDP et de ['observateur sur l'image 1, pour laquelle il y
a ambiguité sur le contraste. Le VDP est réglé avec le méme seuil que pour U'image 2.

Sur la zone critique (faible contraste), le VDP est plus performant que 1’ceil : ce n’est pas
I'objectif recherché. La Figure 64 montre qu'un changement du seuil de détection du VDP
permet de mieux reproduire le comportement de 1'ceil humain sur la zone correspondant aux
faibles contrastes, mais on perd alors en précision pour des contrastes grands.

92




Chapitre 4 : image dégradée par des défauts ponctuels

Probabhilité de détection

Contraste moyen

Figure 64 : Comportements comparés du VDP et de Uobservateur sur U'image 1, pour lagquelle il y
a ambiguité sur le contraste. Le sewil de détection du VDP est optimisé pour cette image.

Si I’on s’intéresse maintenant & I’ensemble des images et des observateurs, le VDP donne en
movenne un résultat trés satisfaisant, comme le montre la Figure 65.

‘—t—Observateurs +VDP|

Probabilité de détection

-1 -G,5 0 Q0,5 1

Cantraste moyen

Figure 65 : Comportements comparés du VDP et des observateurs (en moyenne) sur ’ensemble
des images.

Les Figure 66 et Figure 67 comparées aux Figure 59 et Figure 60 montrent cependant que le
VDP, bien que globalement satisfaisant, réagit localement différemment de I'ceil : 22 % des
points de contraste inférieur 2 0,1 sont détectés (contre 12 % pour I'ceil) dont quelques points
de contraste 0. Le comportement est sensiblement le mé&me que celui de ’ceil pour des
contrastes importants.
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Figure 66: Influences de la corrélation et du contraste avec le voisinage sur la détection du
VDP : points marginaux.
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Figure 67 : Influences de la luminance locale et du contraste sur la détection du VDP : points
marginaux.

C - Limitations

Il apparait que le VDP, qui donne un résultat globalement satisfaisant sur un grand nombre
d’images, peut avoir un comportement local sensiblement différent de celui du SVH. Ceci est
certainement dii aux modgles de fonction de sensibilité au contraste et a la fonction
d’amplification utilisés (cf. Chapitre 1 :III -B -1)). Les améliorations récentes apportées au
VDP [CSB0O] permettraient certainement d’améliorer ces résultats.

IV - Les réseaux de neurones

Dans cette partie, nous allons adapter la méthode univariante pour réaliser la détection de
singularités sur l'image. Rappelons que 1'on désire une détection représentative d’une
détection visuelle, ni meilleure, ni pire.

Dans un premier temps nous avons réalisé une série de tests visuels de maniére 3 déterminer
quels sont les paramétres importants dans le mécanisme de détection. L’apprentissage est
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ensuite réalisé sur les résultats des tests, le vecteur caractéristique ctant constitué des
paramétres significatifs.

A - Le vecteur caractéristique

Le vecteur caractéristique est constitué des grandeurs qui se sont révélées importantes lors des
tests visuels. Ces grandeurs sont calculées jusqu’'a des distances de 5 pixels de la supposée
singularité, divers apprentissages ayant montré qu’une distance plus importante n’apportait
aucune contribution significative a la simulation de la détection.

0) Niveau de gris du pixel ;

1) Fond moyen sur un voisinage de rayon 1 pixel ;

2) Fond moyen sur un voisinage de rayon 2 pixels ;

3) Fond moyen sur un voisinage de rayon 3 pixels ;

4) Fond moyen sur un voisinage de rayon 4 pixels ;

5) Fond moyen sur un voisinage de rayon 3 pixels ;

6,7,..., 13) Contrastes avec chacun des 8 pixels entourant le point étudié ;
14)  Corrélation moyenne avec un voisinage de rayon 1 pixel ;
15)  Corrélation moyenne avec un voisinage de rayon 2 pixels ;
16)  Corrélation moyenne avec un voisinage de rayon 3 pixels ;
17y Corrélation moyenne avec un voisinage de rayon 4 pixels ;
18)  Corrélation moyenne avec un voisinage de rayon 5 pixels ;
19)  Corrélation avec le « carré » situé & une distance de 1 pixel ;
20) Corrélation avec le « carré » situé i une distance de 2 pixels ;
21 Corrélation avec le « carré » situé a une distance de 3 pixels ;
22) Corrélation avec le « carré » situ€ a une distance de 4 pixels ;
23)  Corrélation avec le « carré » situé a une distance de 5 pixels.

B - Résultats

L’ apprentissage a été réalisé sur 3000 exemples(cf Tests visuels Chapitre 4 :II -A -) constitués
d’images dans lesquelles une singularité de niveau de gris aléatoire est incrusté & une position
aléatoire. L’observateur dispose de 15 secondes et d’un unique essai pour détecter la
singularité. $’il n’y a pas de détection dans ce délai, elle est considérée comme non génante
(réponse 0) et dans le cas contraire comme génante (réponse 1). Comme précédemment, la
probabilité de détection d’un singularité en fonction de 1’une ou I’autre de ses caractéristiques
est la moyenne des réponses obtenues pour cette caractéristique.

L’ objectif est ici de simuler une détection visuelle, ni meilleure, ni pire. L’apprentissage a été
réalisé pour plusieurs configurations de RN et testé sur 868 images différentes. Chaque 1mage
contenait une singularité plus ou moins visible. Lors de la phase d’apprentissage, le RN
apprend a déterminer dans quelles conditions un point de I’image est une singularité génante.
Ensuite, lorsque le RN est utilisé pour rechercher les singularités, il scanne un & un tous les
points de I'image et décide s’il est ou non une singularité.

Les configurations utilisées sont (24,22.8.1) pour les RN_1 et RN_2 et (24,8,1) pour le RN_3.
Elle doivent permettre de mesurer le gain apporté, ou non, par un RN de taille importante. La
différence entre le RN_1 et le RN_2 tient uniquement & I'initialisation des poids du RN avant
I’apprentissage. Sur un RN de taille importante, |’initialisation (aléatoire) peut influer d’une
facon non négligeable sur la convergence de I’algorithme d’apprentissage.

Le Tableau 10 synthétise les résultats obtenus sur les 868 images pour les différentes
configurations de RN.
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Nombre de | Nombre de
pixels pixels non
détectés détectés

Observateur 582 286
RN_1 601 267
RN 2 600 268
RN 3 608 260
RN_1 & observateur 566 251
RIN_2 & observateur 574 260
RN_3 & observateur 571 249

Tableau 10 : Comparaison des résultats obtenus par différentes configurations de RN pour la
détection d’une singularité sur I'image.

On considere qu’il y a erreur de détection dés que le RN propose une détection différente de
I'observateur. Le RN_1 a commis 5,8% d’erreurs, le RN_2 en a commis 3,9% ct le RN_3
5,5%. Méme si les résultats sont généralement bons et 3 peu prés comparables d’une
configuration 4 une autre, on constate néanmoins que, si ’apprentissage est réalisé sur un trés
grand nombre d’exemples comme c’est le cas ici, on peut gagner en précision en utilisant un
RN de taille importante. A ce moment 1a, il faut réaliser plusieurs apprentissages pour
plusieurs inialisations différentes et garder le meilleur.

La Figure 68 montre, en fonction du contraste local moyen, les probabilités de détection
comparées pour le VDP (meilleur réglage du seuil), le meilleur RN (RN_2) et 1’observateur.
Elle permet de constater que le seuil de détection & faible contraste est le méme pour
I’observateur que pour le RN, Le VDP reste quant & lui plus sensible que I'ceil. Le plus grand
nombre d’erreurs commises par le VDP et le RN se situe au seuil de détection lorsqu’il y a
ambiguité sur le contraste, ¢’est-a-dire pour des singularités sombres sur un fond sombre.

i—O—VDP —s— RN —#—Obser\{atgyr ‘

0,8 +

0,6 - -

Probabilité de détection

0,2 4 v

-1 -0,5 Q 0,5 1

Contraste moyen

Figure 68: Comportement comparé VDP-RN-observateur.
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La Figure 69 comparée  la Figure 59 montre que la structure du fond influence la décision du

RN sensiblement de la méme fagon que 1" eeil.
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Figure 69 : Influences de la corrélation locale et du contraste avec le voisinage sur la détection

i RN : points marginaux.

Le RN est moins sensible 2 la luminance de fond que le VDP comme Je montre la Figure 70,

comparée a la Figure 59.
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Figure 70 : Influences de la luminance locale et du contraste sur la détection du RN . points

marginaix.

Notons que le RN n’a jamais détecté une singularité qui n’était pas présente sur I'image.

C - Etude de sensibilité

Pour la détection d’un défaut ponctuel, la sortiec du RN ne peut prendre que deux valeurs : 0

en cas de non détection et 1 en cas de détection. La sensibilité du RN a la

e

7" composante du

vecteur caractéristique est calculée de la maniére habituelle (cf. Chapitre 2 :IIT -C -) en la
faisant varier sur son intervalle de définition, [-1 ;1], chacune des autres composantes restant

constante & une valeur moyenne correspondant 4 une absence de défaut.
déviation maximale observée en sortie du RN.
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S1 (Xp,...,%j,...,Xp) sont les composantes moyennes du vecteur caractéristique lorsque aucune
singularité n’est présente et Jxo,..,x;...,x,) est 1a sortie du RN correspondant & ce vecteur, la
sensibilité S(j) vis-a-vis de la j*™ composante est définie par :
S(j)= max [f(x K.x . Kx )= fx K x.Kx ]
Jop /% i)

re[ L]

Pour chaque composante, cette sensibilité est calculée en moyennant un grand nombre
d’exemples. Elle permet de montrer quelles sont, parmi les composantes du vecteur
caractéristique, celles qui peuvent transformer un pixel non détecté en un pixel détecté et
réciproquement.

Les sensibilités pour les 3 conflguratlons de RN utlllsees sont présentées Figure 71. On
constate que les sensibilités vis-a-vis des composantes dépendent de la configuration du RN
utilisé. Ce n’était géncralement pas Je cas pour les dégradations précédemment étudides,
upiformes sur I'image (flou, JPEG). 1l faut donc rester prudent dans Pexplication de leur
importance physique pour la modélisation du phénomene de détection. Plusieurs causes
peuvent expliquer cette différence :

1) La convergence du modéle

Lors de la phase d’apprentissage, le RN se place dans une configuration minimisant 1’erreur
entre la sortie attendue et la sortie calculée. Cette minimisation est réalisée dans un espace 4 N
dimensions (24 dans le cas qui nous intéresse ici). Le RN peut converger vers un minimum
local, correspondant a des sensibilité vis-a-vis des composantes qui ne sont pas forcément
toutes évidentes a interpréter, mais qui, par le jeu des redondances d’information qu’elle
peuvent contenir, donnent au RN suffisamment d’information pour calculer la sortie.
Plusieurs configurations peuvent donner des résultats identiques en moyenne.

2) La taille du RN

Un RN contenant peu de neurones, comme le RN_3, a une capacité d’apprentissage moins
importante qu’'un RN contenant beaucoup de neurones. Pour fournir la meilleure
geénéralisation possible, les composantes fortement corrélées avec la sortie attendue prennent
un poids trés important devant les autres. Ce n’est pas le cas pour un RN de taille importante
qui peut apprendre de nombreuses exceptions.

On constate néanmoins que parmi toutes les composantes, les contrastes avec les 8 pixels
entourant le pixel considéré ont toujours une grande importance.
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Figure 71 : Sensibilité vis-d-vis des composantes du vecteur caractéristigue.
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V - Conclusion

Nous avons montré dans cette partie qu’il était possible de simuler la détection visuelle d’une
singularité sur une image. La comparaison d’'une méthode de détection bivariante adaptée au
probléme, qui repose sur un modéle visuel complexe, et de la méthode univariante, prouve
Iaptitude de cette derniere A reproduire le comportement du systeme visuel. Elle permet non
seulement détecter les singularités avec une fiabilité supérieure & 95 %, mais le temps de
calcul nécessaire est environ 100 fois plus faible qu’avec le VDP, qui calcule 33 FFT et 33
FFT inverses. .

Ces résultats semblent prouver qu’il est possible de calibrer un modele, a partir d’un nombre
réduit de paramétres bien choisis, pour modéliser un comportement visuel simple.

La méthode a été mise en application sur des images SPOT contenant des OVNIS (cf.
ANNEXE E -A4 -1)). Bien calibrée, elle permet de ne détecter que ceux qui sont visuellement
génants.
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Chapitre 5:
Application a une image dégradée par un
mélange de deux défauts
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Chapitre 5 : Application A une image dégradée par un mélange de deux défauts

1 - Introduction

Aprés avoir appliqué la méthode 4 des images dégradées par un défaut unique, nous allons
montrer, dans un cas de mélange assez simple, que ['on peut retrouver les caractéristiques de
chacun des défauts s1 1’on connait le systéme dégradant, c’est-a-dire ['origine et la nature des
dégradations.
La Figwre 72 donne 'exemple d’une image dégradée par une combinaison « défaut de mise
au point + compression JPEG », dans cet ordre. Les notes de qualité JPEG et de qualité flou
sont définies de la manigre suivante (cf, Chapitre 3 :) :

- note flou = 10 — nombre de pas défocalisation

- note JPEG = (facteur de qualité)/10
Une note 10 correspond a une dégradation inexistante vis-a-vis du défaut considéré, une note
(0 correspond a une dégradation maximale dans I'intervalle considéré.

(Qualite JPEG

Qualité flou

Figure 72 : Image dégradée par une combinaison « défaut de mise au point + compression
; JPEG »

Si l'on ne connait pas le systéme dégradant, on peut considérer le mélange de dégradations
comme upe nouvelle dégradation, et la caractériser sur une échelle arbitraire (visuelle par
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exemple). Un apprentissage est alors possible mais la distinction entre les différentes
dégradations est perdue,

Nous nous plagerons dans un premier temps dans le cas ot I’on connait le systeme dégradant,
« défaut de mise au point + compression JPEG » et nous allons montrer dans quelle mesure
on peut retrouver les caractéristiques de chacune des dégradations.

Dans un deuxiéme temps, nous monirerons comment 1’ apprentissage peut &tre réalisé si le
systéme dégradant n’est pas connu,

11 - Cas ou le systeme dégradant est connu

Nous nous intéressons donc A partir de maintenant & des images dégradées par un défaut de
mise au point suivi d’une compression JPEG. Le défaut de mise an point peut varier de 0 a 9
pas de focalisation (image parfaite & image trés floue). Nous avons utilisé le modele SPOTL
pour le reproduire (cf. Chapitre 3 :II -B -1)). La compression peut avoir un facteur de qualité
variant de 100 2 0 (image parfaite 3 image trés comprimée). Toutes les proportions sont
considérées. L’ objectif est de retrouver ces proportions sur I'image dégradee.

A - Une premieére approche

11 parait naturel, dans un premier temps, d’appliquer telles quelles les méthodes développées
pour I'évaluation du pas de focalisation et du facteur de gualité. On s’attend a ce que
Pestimation du facteur de qualité de la compression, dégradation qui intervient la dernidre,
soit bonne. En revanche il est difficile de prévoir comment le flou de ['image sera apprécié
aprés la compression. I devrait néanmoins étre estimé correctement sur des images
faiblement comprimées.

La Figure 73 montre les résultats obtenus lors de 'estimation du pas de focalisation sur les
images avee le RN qui avait été étalonné lors de 1’étude correspondante (ct. Chapitre 3 :II -).
Le défaut de mise au point varie de | 3 9 (qualité flou de 9 & 1) et le facteur de qualité varie de
90 4 10 (qualité¢ JPEG de 9 a 1).

Estimation de la qualité flou avant Estimation de la qualité flou aprés
réajustement réajustement
9 g
-8 0s-5 8 Sanl
7 78 -7 ‘ s
6 @67 6 o 6'7
Qualite flou | Qualité flou [ 6-
5 théarique W56 - 5 thécrique ?. 5.6
4 Q4.5 it 4 '
84-5

-3 ao3-4 3 Q34
bl w23 2 a 2'3 :

1234656789 123485867829 mi-2;

Qualité JPEG théorique Qualité JPEG théarique

Figure 73 : Estimation du défaut de mise au point avec le RN spécifique, sans correction. La
figure de gauche montre la note flow estimée en fonction de la qualité JPEG théorique et de la
qualité flou théorique, la figure de droite montre I'écart moven & la note théorique en fonction de
la qualité JPEG théorique et de la qualité flou théorique.

Les estimations obtenues montrent effectivement que le floun est estimé correctement lorsque
Ia qualité JPEG est supérieure a 8-9. En revanche, pour des compressions plus importantes, le
RN devient incapable d’estimer le flou et commet une erreur d’autant plus importante que la
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compression est forte (qualiité JPEG faible). L’estimation du flou semble méme ne dépendre
que de la qualité JPEG dés lors que le rapport (qualité flor)/(qualité JPEG) devient faible (cf.
Figure 73 gauche). -

La Figure 74 montre, en revanche, que 'estimation de la qualité JPEG est pertinente.

Estimation de la qualité JPEG avant Erreur sur I'estimation du JPEG avant
réajustement réajustement
g 9
8 ‘089 8
7 W78 -7
& 57 8 o 1
Qualité Hou 1 ualiteé flou o
5 théorigue |56 S théorique [02-3 }
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Figure 74 : Estimation de la qualité de compression avec le RN spécifique, sans corvection. La
Sigure de gauche montre la note JPEG estimée en fonction de la qualité JPEG théorigue et de la
qualité flou théorique, la figure de droite montre ['écart moyen d la note théorique en fonciion de

la qualité JPEG théorigue et de la qualité flou théorique.

Ce résultat est conforme & celui qui était attendu car la compression intervient aprés le défaut
de mise au point. On constate néanmoins un biais de plus en plus important lorsque la qualité
flou diminue. Le RN qui est utilisé ici présentait déja un biais plus important pour les images
uniformes lorsgu’il avait été calibré (cf. Chapitre 3 :T -D -1)). C’est certainement ce qui
explique la perte de précision dans I'estimation de la qualité JPEG quand le flou devient
important. Comme le montre la Figure 75, quand le flou devient fort, le coetficient FFs du
vecteur caractéristique JPEG (prépondérant dans 1'estimation) diminue et donc la qualité
JPEG est surestimée. En fait, quand une image relativement uniforme est comprimée
fortement en JPEG, de nombreux blocs adjacents sont identiques. Comme le contraste entre
les blocs adjacents diminue, FFg diminue aussi.

1.

Coefficient FF8

1 2 3 4 5 5] 7 8 g
Qualité flou

Figure 75 : Evolution du coefficient FFy du vectewr caractéristique JPEG en fonction de la qualité _ |
' Jlow, pour une gualité JPEG donnée,
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B - Réajustement des notes par un nouvel apprentissage : cas ou le systeme
dégradant est connu

Utilisées seules, les qualités flou et JPEG estimées avec les RN calibrés pour des dégradations
uniques sont biaisées et ne permettent pas de retrouver les qualités réelles. Nous avons donc
réalisé un nouvel apprentissage pour tenter d’approcher ces dernitres plus précisément. Le
vecteur caractéristique utilisé est constitué des deux notes estimées par le RN specifiques et
de toutes les composantes des vecteurs que nous avions définis pour estimer la qualité d’une
image floue et celle d’une image JPEG. Les redondances ont néanmoins été supprimees :

- les comiposantes O et 1 sont les notes de qualité flou et JPEG estimée avec les RN
spécifiques ;

- les composantes 2 & 29 sont les 28 composantes du vectewr caractéristique JPEG
{cf. Chapitre 3 :1-C -) ;

- les composantes 30 & 35 sont les composantes fréquentielles (8 a 13) du vecteur
caractéristique flou (cf. Chapitre 3 :II -B -3)), les autres ayant déja €€ prises en
compte.

Le RN utilisé comporte deux sorties, une pour ["évaluation de la qualité flou, Iautre pour
I’évaluation de la qualité JPEG. L’apprentissage a été réalisé sur les images de la base
générale, pour des qualités flou variant de 1 a 9 et des qualités JPEG variant de 1 & 9.

Les résultats moyens évalués sur la base de test sont présentés Figure 76 et Figure 77.

En ce qui concerne I"évaluation de la qualité JPEG, ils sont tout & fait comparables & ceux que
I’on avait obtenus dans le cas d’une dégradation unique (cf. Chapitre 3 :I -). L’erreur absolue
sur I’ensemble des images de la base de test ne dépasse pas 0,5 points de qualité.

Estimation de la qualité JPEG aprés Erreur sur l'estimation de [a qualité
réajustement JPEG aprés réajustement
-9 9
7
8 ‘7_ a
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Figure 76 : Estimation de la qualité JPEG aprés correction. La figure de gauche montre la note

JPEG estimée en fonction de la qualité JPEG théorique et de la gualité flou théorique, la figure

de droite montre Udcart moven & la note théorique en fonction de la qualité JPEG théorique ef de
la qualité flou théorigue.

En revanche, I’estimation du pas de focalisation a été considérablement améliorée par rapport
a celle que ["on obtenait sans la correction (Figure 77), et est trés proche de la valeur
théorique jusqu’a une qualité de compression assez faible, de 'ordre de 2 ou 3. Lorsque la
compression existe, la précision dans Pestimation du flou reste tout de méme légerement
moins bonne que celle que 'on avait obtenue pour le flou seul (cf. Chapitre 3 I -} Au
dessous d’une note de gualité JPEG de 2 ou 3, I'image est tellement comprimee que toute
I'information a disparu. De plus le RN atteint sa limite d’extrapolation. Le large domaine pour
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lequel Pestimation est correcte permet une précision absolue inférieure au demi pas de
focalisation. L erreur maximale est encore inférieure an pas dans la zone intermédiaire.

Erreur sur I'estimation du flou avant Erreur sur I'estimation du flou aprés
réajustement réajustement
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- Figure 77 : Estimation du défout de mise aut point apres correction. La figure de gauche montre la
note JPEG estimée en fonction de la qualité flou théorique et de la qualité flou théorique, la -
figure de droite montre I'écart moyen & la note théorique en fonction de la qualité JPEG
théorique et de la qualité flou théorique.

C - Etude de sensiblité

L’étude de sensibilité est réalisée de maniére habituelle sur chacune des deux sorties du RN.
Les sensibilités aux composantes du vecteur caractéristique pour chacun des deux cas sont
présentées Figure 78 et Figure 79.

Sensibilité RN JPEG |

Sensibilité

A8l EE (R LR ]
6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34
Composante du vecteur caractéristique

Figure 78 : Sensibilité de I'estimation de la qualité JPEG, aprés corvection, vis-a-vis des
' composantes di vecteur caractéristigue,
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Sensibilité RN flou

;“lhluj: IIJ"II L1

0 2 4 6 8 10121416182022242628303234
Composante du vecteur caractéristique

Sensibilité

Figure 79 : Sensibilité de ['estimation de la qualité flow, aprés correction, vis-a-vis des
composantes du vecteur caractéristique.

On constate que dans chacun des deux cas, les notes estimées avec les RN spécifiques
(composantes O et 1) ont une grande importance. Néanmoins, elles ne sont pas suffisantes a
elles seules pour permettre de retrouver les notes réelles. Ce point est d’ailleurs confirmé
visuellement sur les Figure 73 et Figure 74.

On remarque aussi que les sensibilités vis-a-vis des composantes dans I’évaluation de la
qualité JPEG sont sensiblement les méme que celles qui avaient été obtenues lors de
I’apprentissage spécifique (cf. Chapitr¢ 3 :I -). Les composantes fréquentielles, importantes
elles aussi, permettent certainement au RN de décorréler le flou et la compression.

En ce qui concerne la note de qualité flou, on constate que les principales contributions sont
les mémes que pour |’évaluation de la note JPEG. Elles permettent certainement, dans ce cas
aussi, de décorréler les deux dégradations. L’importance de la composante n°27 (variance de
V(k) du vecteur caractéristique JPEG), peut &tre expliquée parce gu’elle apporte une
information sur le contenu fréquentiel a I’intérieur des blocs (cf. Chapitre 3 :T -C -1)).

On peut trouver curieux que les composantes O et 1, qui sont les notes estimées par les RN
spécifiques, aient une importance aussi grande. En effet clles sont elles mémes estimées a
partir des autres et peuvent paraitre a priori redondantes. Un apprentissage réalisé sans ces
composantes montre une dégradation des estimations dés lors que 'un des deux défauts est
trés important (Figure 80). Le biais sur |’estimation de la qualité JPEG est inversé par rapport
a celui que I’on avait trouvé dans 1’ apprentissage initial (Figure 74).
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Estimation de Ia qualité JPEG sans les. Estimation de la qualité fiou sans fes

composantes 0 et 1 composantes O et 1
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Figure 80 : Estiniation des notes de qualité flow et JPEG aprés suppression des composantes 0 et
I du vecteur caractéristique. La figure de gauche montre la note JPEG estimée en fonction de lo
qualité flou théorique et de la qualité flou théorique, la figure de droite montre la note flou
estimée en fonction de la qualité JPEG théorigue et de la qualité flow théorigue.

Ces deux composantes, calculées par des RN specifiques pour lesquels les apprentissages ont
¢té différents, sont en fait indépendantes des autres composantes.

111 - Cas oi1 I¢ systeme dégradant n’est pas connu

On suppose maintenant que 1'on ne connait pas la dégradation présente dans I'image. On peut
se ramener au cas d’une dégradation unique en considérant celle-ci comme une nouvelle
dégradation. S’il est possible de générer plusieurs images avec des niveaux de dégradation
différents, on peut les noter, visuellement par exemple, pour réaliser un apprentissage.

A - Notation visuelle, modélisée par le VDP

Reprencns le cas du mélange flou + JPEG. Pour ne pas avoir A faire noter plusieurs milliers
d’images par des observateurs, nous avons utilisé le VDP (cf. Chapitre [ :IIl -B -1)). Le VDP
propose un carte des différences visibles entre ['image dégradée ct I'image parfaite. Nous
avons fabrigué une hote & partir de cette carte en additionnant les probabilités de détection de
chacunes de ces erreurs visibles. Les notes du VDP sont ensuite ramenées sur Iintervalle
[0.10].
L’apprentissage est réalisé avec le méme vecteur caractéristique que précédemment sans
toutefois y inclure les composantes (} et 1, composantes représentant les notes JPEG et flou
estimées avec les RN spécifiques, puisqu’on suppose qu’on ne connaft pas le systéme
dégradant :
- les composantes 0 4 27 sont celles du vecteur caractéristique JPEG (cf. Chapitre 3
dA-C -3
- les composantes 28 a 33 sont les composantes fréquentielles (8 a 13) du vecieur
caractéristique flou (cf. Chapitre 3 :II -B -3)).
La Figure 81 montre que la précision dans ['estimation de la note de observateur (modélisé
par le VDP) est trés bonne : Uerreur est en moyenne de 4% sur les images de la base de test.
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Note RN

Note VDP

Figure 81 : Cas oit I'on considére la combinaison de dégradation comme une nouvelle
dégradation, unique : notation par un modéle représentatif d’une rotation visuelle, le VDP.

B - Notation par calcul de distance a I’image parfaite

Les images sont maintenant notées différemment : la note de qualité est donnée sous forme de
distance :

\/(9 —note _ flouw)” + (9 — note _ jpeg)2

Cette notation ne représente rien de concret, elle nécessite de plus de connaitre les notes
théoriques ce qui, on le suppose dans cette partie, n’est pas le cas. Néanmoins 1’ objectif est de
montrer que I’on peut reproduire de maniére univariante une notation de qualité différente de
la notation visuelle précédente. La Figure 82 montre que dans ce cas, comme dans le
précédent, les résultats obtenus par le RN sur la base de test sont tres bons.

qualité =

Il est donc possible de considérer la combinaison des dégradations comme un nouvelie

dégradation, unique, et adopter un systéme de notation visuel ou autre, tel qu'on [’avait déja
fait précédemment.
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Estimation RN

0 1 2 3 4 5 6 7 B 9 10
Note théorique

Figure 82 : Cas ot 'on considére la combinaison de dégradation comme une nouvelle
dégradation, unique : notation par calcul de distance a I'image parfaite.

C - Etude de sensibilité

L’étude de sensibilité, montre des tendances différentes pour la notation visuelle et la notation
mathématique.

Les sensibilités obtenues pour P'évaluation visuelle de la qualit€ sont & peu prés les mémes
que celles qui avaient été obtenues lors des études spécifiques, pour des défauts non mélangés
(cf. Chapitre 3 :I -D -3) et Chapitre 3 :1I -B -5)), comme le montre la Figure 83. On peut
penser que le RN utilise les informations du vecteur caractéristique JPEG pour décorréler la
compression et le flou. Ensuite les composantes fréquentielles du vecteur caractéristique du
flou permettent d’en évaluer I'importance. Sur des images dégradées de cette maniére (cf.
Figure 72), I’ceil fait aussi la différence entre la contribution du flou et celle de la
compression.
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AN

0 2 4 6 8 10 12 14 18 1820222426283032
Composante du vecteur caractéristique

Sensibilité

Figure 83 : Sensibilité vis-i-vis des composantes du vecteur caractéristique dans le cas oit fa
combinaison de dégradations est considérée comme un défaut unique. Notation représentative
d’une perception visuelle de la qualité.

En revanche, pour la notation mathématique, le RN privilégie essentiellement le coefficient D
du variogramme (composante n°7 du vecteur caractéristique JPEG) qui représente la
corrélation a courte distance sur I’image) et la valeur de FFjg calculée sur I'image (composante
n°22) qui caractérise les structures de période 8 pixels contenues dans I’image). Les autres
composantes interviennent ensuite, sensiblement de la méme maniére (cf. Figure 84). Etant
donné que la notation considérée ici n’a plus rien de visuel, I'explication de ce comportement
est délicate. Ce n'est pas un point de convergence particulier du RN car plusieurs
apprentissages donnent la méme sensibilité. De plus, bien que la composante n°7 caractérise
I’'uniformité de 1’image alors que la composante n°22 caractérise les blocs, elles n’avaient ni

I'une ni 1autre d¢’importance pour caractériser chacune des dégradations individuellement.
g
g -
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Figure 84 : Sensibilité vis-a-vis des composantes di vecteur caractéristique dans le cas ol le la
combinaison de dégradations est considérée comme un défaut unique. Notation par calcul de
distance a U'image parfaite.
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IV - Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre que la méthode univariante pouvait &tre appliquée 2
I'éinde d’un mélange de dégradations.

Si le systtme dégradant, c’est a dire la cause des dégradations et I'ordre dans lequel elles
apparaissent sur I'image, est connu, il est possible de les caractériser individuellement
moyennant un apprentissage adéquat. Le cas de figure que nous avons étudié, une
défocalisation suivie d’une compression JPEG, a permis de décorréler les deux dégradations.
Ce résultat n’était pas forcément prévisible étant donné que la phase de compression inclut
aussi un filtrage passe-bas.

Dans le cas oll le systéme dégradant n’est pas connu, il est toujours possible de réaliser un
apprentissage sur la qualité globale de 1'image, sans pouvoir toutefois accéder a chaque
dégradation individuellement. Nous avons montré, par exemple, que ’on pouvait estimer la
qualité visuelle de I'image sans connaissance, a priori, de la nature des dégradations. Dans ce
cas, |'apprentissage donne des résultats aussi satisfaisant que pour un défaut unique.

Ce chapitre ne constitue pas vraiment une généralisation de la méthode. Notre objectif est de
montrer que la méthode univariante peut &tre appliquée méme dans le cas, plus complexe,
d’'un mélange de défauts. Néanmoins, la limitation principale reste le nombre d’exemples
requis pour réaliser I’apprentissage. Dans le cas d’un mélange encore plus complexe, il
faudrait sélectionner ces exemples méticulensement de maniére 2 éviter les redondances pour
en réduire au maximum le nombre.
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Conclusion - Perspectives

Ce travail & permis de développer et valider une nouvelle méthode pour évaluer la qualité
d’une image lorsqu’on ne dispose pas d’image de référence.

La maniére de noter la qualité de 1'image, qui dépend de 1'application a laquelle elle est
destinée, est préalablement apprise sur des exemples connus étalonnés par les personnes
compétentes. Le modele utilisé, un réseau de neurones, permet I’apprentissage de situations
trés complexes, moyennant un prétraitement de I'image adapté a la dégradation considérée.
En particulier, si les exemples sont étalonnés sur une appréciation visuelle de la qualité de
I’image, le modéle reproduit ensuite un comportement visuel sur un exemple inconnu et ce,
sans modzle explicite de vision. De la méme manitre, le modele peut étre étalonné pour
estimer, a partir de I'image dégradée, certaines caractéristiques du systeme dégradant (taux de
compression, défaut de mise au point...).

La méthode a été dans un premier temps validée pour des défaut « simples », ¢’est a dire non
mélangés les uns avec les autres, uniformes sur I'image ou bien ponctuels. Dans le cas de
défauts ponctuels, 1’apprentissage a été réalisé de maniere a ne détecter que les défauts
visuellement génants. La détection obtenue, qui prend donc en compte les caractéristiques de
masquage du systéme visuel, est trés fiable. Les résultats sont méme meilleurs que ceux
obtenus avec le VDP, modéle bivariant que nous avons utilisg, il est vrai d’une fagon un peu
particuligre, pour comparaison. En ce qui concerne les dégradations uniformément réparties
sur I'image, nous avons montré qu’il était possible non seulement de donner une appréciation
visuelle de la qualité, mais aussi de retrouver certaines caractéristiques du systeme dégradant.
Une application concréte de la méthode a été réalisée sur un jeu d’images provenant du
satellite SPOTI, qui avait un trés léger défaut de mise au point. Elle a permis d’estimer ce
défaut avec une précision inférieure an demi pas de focalisation.

Nous avons finalement montré comment on pouvait généraliser cette approche 4 un mélange
de dégradations. Dans ce cas, la connaissance du systtme dégradant, c’est a dire des
dégradations et de 'ordre dans lequel elles sont appliquées sur 1'image, peut permetire de
retrouver leurs caractéristiques propres. Si I’on ne connait pas le systeme dégradant, on peut
simplement, grice & cette méthode, noter la qualité de I'image sur une échelle choisie en
fonction de 1’application visée.

Le principal avantage d’une telle approche est son adaptabilité d’un contexte 4 un autre. ||
faut cependant réaliser un apprentissage pour chaque contexte. Un autre avantage est le temps
de calcul nécessaire pour traiter une image. Le seul cofit est celui dii au prétraitement de
I'image, le réseau de neurones n’effectuant que des calculs élémentaires en nombre réduit. Un
modele bivariant complexe, comme le VDP par exemple, a besoin de calculer 33 FFT directes
et 33 FFT inverses pour chacune des images soit 132 FFT, trés cofiteuses en temps de calcul.
En revanche, les limitations de cette méthode sont imposées par le réseau de neurones. Le
nombre d’exemples nécessaires pour réaliser I’apprentissage doit approximativement étre le
carré du nombre d’entrées du modele. Le prétraitement de I'image sert & réduire leur nombre,
mais dans la plupart des cas, mille exemples au moins sont nécessaires. Lorsque 1'on désire
une notation représentative d’un perception visuelle, il n’est pas toujours facile de faire noter
mille images par des observateurs. ..

Plusieurs perspectives intéressantes se dégagent de ce travail, tant au niveau de la méthode,
qu’au niveau des applications.
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L’étude a ét€ menée sans chercher 4 optimiser la taille de la base d’apprentissage du RN.
Nous avons toujours utilisé un nombre d’exemples multiple du carré du nombre de neurones.
Un apprentissage beaucoup plus supervisé, oll les exemples seraient choisis méticuleusement
de maniere 4 apporter au RN des informations complémentaires mais disjointes, permettrait
d’en réduire le nombre nécessaire de manidre trés importante.

D’autre part, nous n’avons utilisé gu’une architecture de RN (multicouche) et un seul
algorithme d’apprentissage (rétropropagation du gradient). Ce type d’architecture permet de
modéliser un phénomene & partir de caractéres physiques le décrivant. En revanche il est
difficile d’inverser le probléme pour retrouver, aprés coup, quelles relations sur les caractéres
physiques sont réellement importantes dans la description quantitative du phénoméne. Il
existe des réseaux quelque peu différents, appelés réseaux de fonctions & base radiale, qui
permettraient non seulement de modéliser 1'évaluation de la qualité d’une image, mais aussi
d’expliquer beaucoup plus précisément que 1'étude de sensibilité que nous avons faite quels
sont les caractéres physiques mis en jeu.

Le domaine d’application de cette méthode est trés vaste. Nous avons étudié le cas de
quelgues défauts ou mélange de défauts sur des images monochromes,

Il parait difficile de retrouver les caractéristiques du systéme dégradant pour un mélange
complexe, en revanche on peut envisager une étude de qualité visuelle globale. Un vecteur
caractéristique permettant de décrire les principaux aspects de !l'image, dans un espace
perceptuel par exemple, permettrait peut-€tre d’établir de fagon univariante une carte des
dégradations génantes sur 1'image.
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ANNEXE B - Le systéme visuel humain (SVH)

Al - La perception visuelle

La perception visuelle est la faculté que ’homme a de détecter des structures ou des
événements dans le milieu qui I’entoure. Elle nécessite une certaine sensibilité & I'énergie
lumineuse.
La perception visuelle peut étre étudiée de deux manigres ditférentes :
- plan neurophysiologique : concerne 1'étude du fonctionnement des €léments de
base, par exemple les neurones
- plan psychophysique : on étudie la réponse globale du SVH a des stimulus
(images) tests choisis de maniére a mettre en €vidence I'une ou I'autre de ses
propriétés.

Le systéme visuel, trés complexe, permet la perception des couleurs, du mouvement. Il
s’adapte aux conditions de luminosité, d’éloignement... Nous nous limiterons volontairement
dans cette annexe a I’étude de scénes ou d’images statiques, en niveaux de gris (c’est-a-dire
monochromes). '

L'anatomie du SVH sera décrite dans un premier temps avant d’aborder les aspects
psychophysiques de la perception visuelle.

A2 - Anatomie du systéme visuel humain

1) Présentation générale

La Figure 83 montre |’organisation générale du SVH. La lumiére incidente est captée par des
photorécepteurs (cOnes et batonnets), I'information est traitée au niveau de la rétine puis
transmise le long du nerf optique jusqu’aux corps genouillés latéraux dont les axones servent
de relais jusqu’au cortex strié. Au niveau du chiasma optique, la sortie de chaque il est
divisée en deux, I’information contenue dans la moitié gauche du champ visuel est traitée par
la partie droite du cerveau et inversement.

Corps genouillé
latéral

QOeil Chiasma
drott optique

Champ
visuel

OQeil AN Cortex strié
gauche

Figure 85 : Organisation schématique du systéme visuel humain.

Le systéme visuel humain utilise une partie du systéme nerveux. Celui-ci est composé de
cellules nerveuses appelées neurones. Les transferts d’information entre les neurones se font
de maniére électrochimique au niveau de leurs jonctions, les synapses. Le neurone qui émet
I’information est le neurone présynaptique, celui qui la regoit est le neurone postsynaptique.
L’action d’un neurone présynaptique sur un neurone postsynaptique peut étre de deux types :
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- Excitatrice : elle permet la création d’une impulsion dans le neurone
postsynaptique ;
- Inhibitrice : elle neutralise cette impulsjon.
Le systeme visuel représente environ 15 cm” de surface totale du cortex. Cette région est
appelée « cortex visuel ».

2) L'ceil
C’est 'organe du systéme visuel qui va permettre la transformation de I’information
énergétique lumineuse en une information électrique interprétable par le cerveau (Figure 86).

__-Corps vitré

Iris

-

Cristallin  _. Fovéa

Pupilie

Cormée

Tache
Aveungle

Figure 86 : Coupe schématique de I'eil.

La lumiere traverse la cornée, la pupille, le cristallin et rencontre la rétine. La pupille agit
comme un diaphragme et contrdle la quantité de lumiére qui entre dans 1’ceil. Son diamatre
peut varier de 2 mm & 9 mm: c’est un filtre passe-bas Elle est commandée par 1'iris. Le
cristallin joue le réle de lentille convergente pour former I’image sur la rétine. Ce n’est pas
une lentille parfaite et cette imperfection est & ["origine d’une aberration sphérique qui se
manifeste par un flou sur la rétine. Le cristallin joue donc aussi le r6le d’un filtre passe-bas.

3) La rétine
La rétine est la couche neurosensorielle. Elle transforme la lumiére qu’elle regoit en signaux
€lectriques qui sont transmis vers le cortex visuel par le nerf optique. Elle est formée de cing

types de cellules, ordonnées régulierement en trois couches comme le montre la Figure 87
[Cor71].

a - La couche de cellules photoréceptrices

La premiere couche contient les cellules photoréceptrices. Celles-ci sont de deux types :

- les cOnes : au nombre de 6,5 millions, ils fonctionnent dans le domaine
photopique, c’est-a-dire des moyennes et hautes luminances. Ils détectent la
couleur (trois types de cnes) et permettent la distinction des détails ;

- les bétonnets : au nombre de 130 millions, ils fonctionnent dans le domaine
scotopique, c’est-a-dire pour les basses luminances. Ils permettent la distinction
des formes.

Au voisinage de la fovéa, la densité de cOnes est trés importante et décroit rapidement
lorsqu’on s’en €loigne. La densité maximale des cbnes dans la fovéa est de "ordre de 120
unités par degré, ce qui fixe la résolution visuelle 4 une minute d’arc environ. L’acuité
visuelle est donc maximale quand 1'ceil est immobile et que I’image se forme au centre de la
fovéa. Les batonnets sont plus nombreux dans la périphérie.
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De plus, au niveau de cette couche, la lumiere incidente subit une transformation non linéaire

(y ="

C : cOnes
B : bitonnets

H : cellules horizontales
A : cellules amacrines
Bip : cellules bipolaires

Ga : cellules
ganglionnaires

Figure 87 : Organisation en couches de la rétine.

b - La couche des cellules horizontales, amacrines et bipolaires

C’est la couche intermédiaire. Les cellules bipolaires sont connectées aux cellules
photoréceptrices. Les cellules horizontales recoivent les synapses des cellules
photoréceptrices et bipolaires. Les cellules amacrines regoivent les synapses des cellules
bipolaires et peuvent agir sur les cellules bipolaires et ganglionnaires. Il existe donc a ce
niveau des boucles de contre-réaction. Ce mécanisme est appelé « mécanisme d'inhibition
latérale » : chaque cellule peut inhiber ’effet de celles qui I’entourent. L’intensité de cette
inhibition est fonction de l'augmentation d’intensité de la lumiére regue par les
photorécepteurs et elle diminue avec la distance entre photorécepteurs. Ce processus est en
partie responsable de I'adaptation 2 la lumiere.

¢ - La couche de cellules ganglionnaires

La derniére couche est composée des cellules ganglionnaires, connectées aux cellules
bipolaires. Les axones des cellules ganglionnaires se prolongent dans le nerf optique.

Réponse mixte

Réponse excitatrices

Réponse inhibitrice

Figure 88 : Organisation de la réponse d'une cellule ganglionnaire.
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A ce niveau, ia luminance incidente n’a pas d’effet. Ces cellules mesurent une différence,
dans leur champ réceptif, entre la lumiére qui tombe au centre et celle qui tombe sur les bords.
Le champ réceptif est divisé en plusieurs régions : excitatrices (ON), inhibitrices (OFF) et le
mélange des deux (Figure 88).

L'information est analysée a travers les contrastes entre les réponses ON et OFF. Ces cellules
permettent la perception des contrastes et la détection des contours.

Les cellules ganglionnaires ont des formes et des tailles différentes. Ces cellules ont été
regroupées en deux classes : les cellules ganglionnaires « parasol », car elles possédent de
nombreuses terminaisons et les cellules « midget », qui en ont peu.

Apres avoir €t€ divisée au niveau du chiasma optique, I'information traitée par la rétine arrive
au corps genouillé latéral.

4) Le corps genouillé latéral (CGL)

Apres séparation par le chiasma optique, le CGL regoit I’information provenant des cellules
ganglionnaires. Le CGL possede une structure en couches (Figure 89), chacune ne recevant
que les informations relatives a un seul ceil. Les couches 1, 4, 6 pour un coté et 2, 3, 5 pour
I'autre. Ces couches peuvent étre parvocellulaires (couches 3, 4, 5 et 6) ou magnétocellulaires
(couches 1 et 2) selon la taille des celtules qui les constituent.

Les structures qui sont observées depuis les cellules ganglionnaires jusqu'au CGL conduisent
a penser quil existe des chemins visuels différents. Le chemin qui meéne des cellules
ganglionnaires « midget » aux couches parvocellulaires est appelé le chemin parvocelullaire.
Celui qui mene des cellules ganglionnaires « parasol » aux couches magnétocellulaires est
appelé le chemin magnétocellulaire. Les propriétés de ces chemins ont ét€ étudides sur les
singes. IIs semblent jouer un rdle important dans la perception du mouvement (basse
fréquence spatiale et haute fréquence temporelle).

L’information issue du CGL est envoyée dans le cortex visuel.

Chemps visuel droit

Aire V1 dans Ihemisphére panche

Figure 89 : Connections des couches visuelles au CGL.
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5) Le cortex visuel

Le cortex visuel ou aire V1, aussi appelé cortex strié en raison de son apparence, est situé a
l'arriere du cerveau. Il regoit l'information provenant du CGL. Il est constitué de 10'°
neurones organisés en 6 couches, selon leur densité.

Le cortex visuel permet les mécanismes haut niveau de la vision : reconnaissance des formes,
des textures, des couleurs, du mouvement...

A3 - Propriétés de la perception visuelle

Ces propriétés, spatiales ou fréquentielles sont issues d'expériences psychophysiques dans
lesquelles on observe la visibilité d'un stimulus en fonction de son voisinage.

1) Perception de I’intensité lumineuse

L'observateur humain est sensible A une trés large plage de luminances allant de 0,01 cd/m”
dans le domaine scotopique (basses luminances) & plusieurs milliers de cd/m” en vision
photopique (moyennes et hautes luminances). La luminance apparente d'un objet, bien que
physiquement indépendante de la luminance des objets voisins, sera influencée par cette
derniére. Notre perception est donc plus sensible & un contraste de luminance qu'a la valeur
absolue de la luminance.

Le contraste entre deux niveaux de luminance Ly, et L,;, peut étre défini par la formule de
Michelson :

L Lin

C: Hiax -
L...+L

'Hiax min

2) Lois de Weber

La perception de la variation de ’intensité lumineuse est donnée par 'expérience de Weber :
Si un champ visuel de luminance uniforme L est divisé en deux selon une ligne et que
I'observateur peut augmenter la luminance de I'une des deux parties d’une quantité variable
AL, alors il ne remarque une variation que lorsque AL atteint une valeur précise non nulle.
Cette valeur constitue le seuil de détection en luminance ou JND ("Just Noticeable
Difference"). Si ’on répéte cette expérience pour plusieurs valeurs de L, on remarque que le
rapport AL/L est constant :

AL

— =
La loi de Weber traduit une perception logarithmique de I'eil & la lumiere. La valeur de la
constante k est de l'ordre de 0,01 4 0,02 suivant la méthode de test. Cependant cette loi n'est
vraie que pour des luminances élevées.

k

3) Phénomeéne de Mach

Les liaisons latérales dans les diverses couches de la rétine sont & I’origine d’un phénomene
étudié scientifiquement par E. Mach (1865) : lors de 'observation de deux régions uniformes
de luminances physiques différentes juxtaposées (gris clair et gris foncé par exemple), on a
I'impression que la luminosité augmente dans la région claire et diminue dans la région
foncée autour de la ligne de séparation sur une distance que |’on appelle « bande de Mach »
(Figure 90).
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Luminance
100 | (cd/m®)

,,,,,,,,,,,, Objective

—— Subjective

1 ] 1 |

-20 -10 0 10 20

Distance rétinale (min. d'arc)

Figure 90 - Bandes de Mach, distribution subjective de la luminance le long d'un crénean.

4) Masquage spatial

Certaines expériences [LeF80], [Vas73] ont montré que la présence d'un fond non uniforme
tend & augmenter le seuil de visibilité d’un stimulus visuel. Ce phénomene dit de masquage
spatial traduit une diminution de la sensibilité visuelle & un stimulus au voisinage d’une
variation importante d’intensité (la sensibilité est l'inverse du seuil). La Figure 91 montre la
variation du seuil de visibilité d’une ligne en fonction de sa distance a un échelon et pour
différents contrastes de celui-ci. On observe une augmentation du seuil de visibilité de chaque
coté de I’échelon et un effet de masquage d'autant plus important que le contraste est élevé.

s Seuil de Yisibilite d'one ligne

—_
—

4
I , —7s
| 3 Contraste : ----- 87
----- 275
) ‘1:2\
N
/f 4" ".l‘l\ \M____k
,-f/ R SR

M 8 2 6 0 & 1z 18 24
Distance e rapport & 'ethelen (mn diarg)

Figure 91 : Seuil de visibilité d’une ligne en fonction du contraste et de sa distance i léchelon
5) Propriétés fréquentielles

a - Sensibilité aux fréquences spatiales

Une des premiéres expériences sur le comportement fréquentiel de 1'ceil est celle de Campbell
et Robson [CaR68] qui ont étudié la détection par un observateur de mires sinusoidales
verticales fixes.

L.a mire sera détectée pour une valeur mg (s seuil) ou seuil de visibilité. La courbe de
sensibilit€ au contraste ou CSF ("Contrast Sensivity Fonction") est déterminée pour
différentes valeurs de fréquences spatiales, elle est inversement proportionnelle 4 la valeur my.
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La sensibilité visuelle est maximale pour des fréquences spatiales moyennes (de l'ordre de 3
cycles par degré), elle décroit pour les fréquences plus élevées. Ce filtrage est di au
comportement passe-bas du cristallin et de la pupille ainsi qu'au nombre limité de cellules
rétiniennes par unité de longueur. ,
La Figure 92 représente la fonction de sensibilit€¢ au contraste. Les neurones ont la meilleure
réponse pour les fréquences spatiales moyennes parce que les créneaux lumineux tombent au
centre du champ réceptif. Pour les hautes fréquences, le champ réceptif moyenne le stimulus
tandis que pour les basses fréquences le stimulus au centre du champ réceptif s’oppose a celui
du pourtour, diminuant la sensibilité.
La sensibilité fréquentielle se traduit par un comportement passe-bande du systéme visuel.
EunagEnRn
D
- s ‘ L
D

Figure 92 ; Fonction de sensibilité au contraste.

b - Sensibilité a Uorientation du stimulus

Des mesures de sensibilité au contraste [CKL66] pour des mires sinusoidales de différentes
orientations, ont montré que 1'eil est plus sensible aux directions horizontale et verticale. La
sensibilité décroit jusqu'a une valeur minimale pour des directions a 45° [PhW84, WFP83].

¢ - Découpage en canaux fréquentiels

Plusicurs expériences psychophysiques et physiologiques ont montré l'existence de canaux
fréquenticls dans le systtme visuel. [NSR71] observe que le systéme visuel détecte des
fréquences spatiales de maniére indépendante si elles sont différentes d'un facteur ¥2 ou 2. Ce
type d'expérimentation est réalisé a l'aide de mires complexes, somme de deux mires
sinusoidales de fréquences différentes. On considére en général que les canaux fréquentiels
ont une largeur d'une octave.
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ANNEXE C - Quelques statistiQues de I'image et leur
interprétation

L’objectif de cette annexe est de rappeler brigvement les quelques statistiques élémentaires de
I'image que nous avons utilisées ainsi que leur interprétation physique. A fitre d’exemple,
chacune d’entre elles sera calculée pour deux images différentes, I'une structurée de type
« Ville », I’autre relativement uniforme de type « Champs » (Figure 93).

Clamps

Figure 93 : Denx images de types différents : 'image de gauche est une image uniforme de type
« champs », ['image de droite est une image structurée de type « ville »,

Al- Histogramnie

L’histogramme d’une image donne le nombre de pixels ayant un niveau de gris donné (Figure
o4).

Champs Vitls

12000 - ﬁ ' 16000 -

10000 © - - -
8006

5000 -

000 Lo

Nombre d'occurrences’
Nombre d'occurrences

2000 =~ - - -

o B S <o B oS 44 e
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[ 2 B AT R B> S el N
— — — [S N N I
Niveau de gris Niveau de gris

Figure 94 : Exemples d’ histogrammes pour une image trés structurée (Ville) ef une image
relativement uniforme { Champs).
Une image uniforme aura un histogramme resserré auntour de la moyenne. L’histogramme
d’une image contenant plusieurs structures uniformes comportera plusieurs pics. L’éralement
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des niveaux de gris autour du pic correspond a la texture de la zone, au bruit contenu dans
I'image...

Nous n’avons pas utilisé tel quel I’histogramme de l'image, inexploitable pour notre
approche. En revanche, étant donné qu’il représente la fonction de répartition des niveaux de
gris dans I'image, nous avons utilisé les moments de I'image.

A2 - Moments

Pour un vecteur X, on appelle espérance mathématique de X et on note E[X] la moyenne des
valeurs de X. On appelle moment d’ordre & de X la valeur E[X"] ou X* désigne le vecteur
constitué des toutes les composantes de X élevées a la puissance k.

L’image est une information spatiale bidimensionnelle échantillonnée. Les moments de
I'image caractérisent la répartition des niveaux de gris dans I'histogramme. Etant donné
quelle n'est pas spatialement infinie, on calcule des estimateurs des moments qui nous
intéressent.

Dans notre travail, nous avons utilisé les quatre premiers moments de [’image :

La moyenne, dont |’estimateur sans biais est :

- N
moyenne = Im = %Z Im()
=1

La variance, dont I’estimateur sans biais est :

g

vartiance =0’ = ﬁihm(;’) —mIrE]
L=l

On utilise aussi I’écart type ¢ =+/variance . Cet indicateur caractérise 1’écart moyen de Ja
distribution par rapport & sa moyenne. En ce qui concerne les images, une image relativement
uniforme a une variance faible, une image trés structurée a une variance élevée.

Le moment d’ordre 3 ou skewness, dont I’estimateur sans biais est :

Y |
N N
skewness = éz {M}

i=! F

Il caractérise la syméirie de I’histogramme des niveaux de gris autour de la valeur moyenne.
Une distribution symétrique autour de sa moyenne a un skewness égal a zéro.

Le moment d'ordre 4 ou kurtosis, dont 1’estimateur sans biais est :

4
1 | Im@i)~Im
kurtosis = —Z Im@=Im i _ 3
=t o
Le kurtosis caractérise la forme de pic ou l'aplatissement relatifs d'une distribution comparée a
une distribution normale. Un kurtosis positif indique une distribution relativement pointue,

tandis qu'un kurtosis négatif signale une distribution relativement aplatie.

A3 - Le variogramme

1) Définition

Le variogramme h) d'une image est une mesure de la variation moyenne des niveaux de gris
{au carré) de deux points séparés d'un nombre de pixels 2 donné [Mat71, Hui75% :
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i = Eltm(p + ) ~m(p)

ot Im(p) est le niveau de gris du pixel p et E représente I’espérance mathématique.
La Figure 95 montre, pour les images « Ville» et «Champ», la représentation du
Variogramine.

| —— Ville Champs |

0 20 40 80 a0 100
Distance h

Figure 95 : Exemples de variogrammes pour un image trés structurée (Ville} et une image
' relativement uniforme (Champs).

2) Propriétés

yh) varie de O & une asymptote qui est la variance de l'image. En effet :
1
Y() = Ellm™ (p)+ Tm* (p-+ 1y = 2Im(p) - Fm(p + )

1 ] 1
=2 Bl ()] Bl (p + o] Elim(p) T+ )]
Lorsque i —> oo, Im(p) et Im(p + &) deviennent indépendant, donc :
E[lm(p) - Im(p + b)) = E[m(p)]- E[Im(p + k)]
De plus, on a quel que soit £ la relation :
E[Im(p)} = E[Im(p + 1)]
On en déduit :

lim y(h) = E[lm*(p)] - E*[im(p)] = 0

La tangente i l'origine du variogramme coupe ’asymptote pour une abscisse qui est la
distance de corrélation statistique habituelle (Figure 96) :

O_,’Z O_‘l
d, = =
dy y()
@
dh
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O
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Figure 96 : Calcul de la distance de corrélation & partir du variogramme.

Pour I'image « Ville » cette distance vaut 11 pixels, alors que pour ['image « Champs » elle
vaut 69 pixels.

D’autre part, certaines fluctuations locales peuvent &tre ohservées selon la structure de
I'image.

3) Modélisation

Pour des images dont la texture est homogeéne, le variogramme est habituellement modélisé
par une fonction du type [Rar89] :

y(hy = A(l—e™™)
ou A représente la varlance de 'image et B est caractéristique de la texture. Un tel modéle
n'est pas suffisant pour décrire les variogrammes d'images quelconques, en particulier trés
structurées, dont la pente a 'origine et la variance sont élevées.

Nous avons choisi une modélisation & quatre parameétres, du type :

vy =All-e )+ C(1l—e"")
En effet, elle permet de représenter aussi bien les variogrammes du type "ville" que ceux du
type "champ", tout en conservant les informations pente a l'origine, asymptote, distance de
corrélation (abscisse pour laquelle la tangente a l'origine coupe l'asymptote). Les paramétres
A, B, C, D ont ét€ calculés de maniére & minimiser l'erreur quadratique moyenne entre le
modele et le variogramme. Les fonctions E; et E; étant permutables, nous avons choisi pour
E; le couple (A,B) de parametres correspondant a la variation lente, c'est-a-dire & longue
distance sur l'image, et pour E; le couple (C,D)) correspondant a la variation rapide, c'est--
dire a courte distance.
Notons cependant que A+C (asymptote du modele) représente la variance de ['image et que
AB+CD (dérivée a l'origine du modéle) est inversement proportionnel a la distance de
corrélation habituelle. La Figure 97 montre pour les image « Ville » et « Champ » que les
fonctions E; et E; du modgle traduisent le comportement a l'origine et a l'asymptote du
variogramme, c'est-a-dire justement la corrélation des pixels de l'image & courte et grande
distances.
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Ville
Champs
. & | —=——variogramme - - - - - modéie |
‘ variogramme modéle | '1 A.exp(-Bh) C.exp{-Dh)
A.exp(-Bh) C.exp(-Dh) | ‘
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=
=
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h (pixels) h {pixels)

Figure 97 : Propriétés du modeéle de variogramme.
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ANNEXE D - Le codage JPEG

JPEG est un standard de compression d’image développé par le « Joint Photographic Experts
Group ». Contrairement a beaucoup d’autres techniques de compression d’image (GIF, PGM,
PPM,...), qui sont appelées « compressions entropiques » parce qu’elle s’effectuent sans perte
d’information, le codage JPEG dégrade 'image de maniere irréversible. Néanmoins, cette
dégradation, adaptée aux caractéristiques du systéme visuel, permet de trés forts taux de
compression par rapport aux autres codages et ce, sans réelle géne visuelle.

La compression s’effectue en trois étapes, résumées sur la Figure 98 .

Etape 1 Etape 3
Etape 2
Découpage Transformée P Codage Image
Image »| cenblocs | discréteen (» Quantification —a entropique Comprfmée
source 8x8 pixels cosinus de Huffman

Figure 98 : Principe général de I'algorithme de compression JPEG.

Le découpage en blocs de 8x8 pixels ne constitue pas réellement une étape du processus de
compression. En fait, dés le commencement du processus, l’image source est considérée
comme un damier dont les cases font 8x8 pixels et chacun des trois traitements est appliqué
sur chaque case de maniére indépendante.

Al - Etape 1: Transformée discreéte en cosinus (DCT)

La transformée discréte en cosinus, de méme que la transformée de Fourier discréte, est une
bijection qui transforme un signal exprimé dans le domaine spatial (ou temporel) en sa
représentation dans le domaine fréquentiel. Pour un bloc B de N lignes par N colonnes (N=8),
ol B(i,j) est le niveau de gris du 7* pixel de la colonne i, la DCT est donnée en fonction des

fréquences horizontale k et verticale 1 par :
N-1 N-1

TDC(k.h= Z Zc(k)c(l)B(z, 1 -cos[ﬁ(h + 1)} -cos{—ﬁ&; + 1)}

i=0 =0

cky=1 si k=0
W k) = si k=0

V2

Lors de la premiére étape du codage JPEG, chacun des blocs 8x8 pixels est remplacé par sa
DCT. Pour chaque bloc, le coin en haut a gauche de la DCT représente les basses fréquences
contenues dans ce bloc, le coin en bas & droite représente les hautes fréquences. Pour une
large majorité des scénes naturelles, une treés grande partie des informations visibles se situe
dans le domaine des moyennes et basses fréquences. C’est cette propriété qui est exploitée
lors de la deuxieéme étape de la compression.

A2 - Etape 2 : quantification

L’étape de quantification est la seule étape irréversible du processus de compression JPEG.
C’est & ce stade que le taux de compression, et donc la qualité de I'image comprimée, sont
décidés.
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Chaque coefficient de chaque bloc DCT (8x8 coefficients) est divisé par le coefficient
correspondant d’une méme matrice, 8x8 coefficients, dite matrice de quantification. Le
résultats de la division est arrondi 4 I’entier le plus proche. Cette matrice contient des valeurs
faibles dans son coin supérieur gauche et des valeurs plus grandes dans son coin inférieur
droit. De cette maniére les basses fréquences ne sont pas ou que peu altérées, alors que les
coefficients correspondant 2 des hautes fréquences sont divisés par des nombres plus grands
et sont souvent remplacés par des zéros. Ces zéros, les uns & coté des autres seront comprimeés
tres efficacement lors de la derniére étape.

En pratique, lorsque on désire angmenter le taux de compression de 1’image, 1’algorithme
utilise 1a méme matrice de quantification multipliée par un coefficient adéquat. Le facteur de
qualité, proposé par la plupart des programmes de compression JPEG, dépend directement de
ce coefficient.

Néanmoins, ce facteur n'est pas prévu par la norme et chaque logiciel de compression le
défini 4 sa maniére !

A3 - Etape 3 : codage de Huffman

Une fois la matrice des coefficients DCT divisée par la matrice de quantification, chaque bloc
de 8x38 coefficients va étre comprimé de manidre réversible par un codage entropique (sans
perte). :

Le coefficient DC de chaque bloc (en haut i gauche, représente la composante continue) a une
valeur proche d’un bloc 2 un autre. Pour cette raison ils sont codés de manicre différentielle.
Les coeeficients AC (tous les autres) sont, pour chague bloc, range€s par ordre de fréquence
croissante et subissent un codage particulier (plage de zéros et code de Hutfman).

Cette troisieme étape n’influe pas sur la qualité de ]’image.
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ANNEXE E - Le systéeme SPOT

Al - Présentation de I’instrument

Le systtme SPOT [CNES!, http://spot4.cnes.fr ou http://www.spotimage.fr] est un systeme
satellitaire d’observation de la Terre. Il est composé de satellites en orbite, d’installations au
sol assurant la réception des images (au CNES) et d’un organisme assurant leur traitement et
leur distribution (SPOTIMAGE).

Chagque satellite posséde deux instruments de prise de vue capables d’acquérir des images en
visée verticale ou en visée oblique.

Quatre satellites se sont succédés depuis le premier lancement en 1986 : SPOTZ en 1989,
SPOT3 en 1993, et SPOT4 en 1998, le cinquieme €tant prévue pour 2001.

1) Le systéme imageur
L’instrument est de type push-broom : il est constitué d’une barrette de détecteurs et I’image
est acquise ligne par ligne, la direction des colonne étant celle du déplacement du satellite.

a - Caractéristiques de ’optique
Caractéristiques communes aux instruments HRV des satellites 1, 2, 3 :

s Angle de champ de I’instrument : 4,13° ;

o Nombre d’ouverture : F/3,3 (focale 1082 mm) ;

» Largeur du champ au solen visée verticale : 60 km. Lorsque les deux instruments
HRV1 et HRV2 sont jumelés le champ couvert est de 117 km assurant ainsi un
recouvrement de 3 km entre les champs individuels ;

e Largeur du champ au sol en visée oblique : 60 2 81 km. Les régions observés peuvent
étre situées dans un couloir de 950 km ;

s Bandes specirales : en mode multibande (XS)

- bande B1 (vert : 0,5 - 0,59 pum) ;
- bande B2 (rouge : 0,61 — 0,68 pm) ;
- bande B3 (proche IR : 0,79 — 0,89 um) ;
en mode panchromatigue (P), bande unique (0,51 — 0,73 pm) ;
e Pas d’échantillonnage en visée verticale : 10 m en mode P, 20 m en mode XS.

Nouveautés de SPOTH :
e Bande spectrale dans le moyen infrarouge (MIR: 1,58 — 1,75 um): instruments
HEVIR de 20 m de résolution ;
e Protection des HRVIR contre les phénomenes de polarisation et d’éblouissement
e Suppression de la bande P, remplacée par le mode monospectral, réalisé dans la bande
B2, avec une résolution de 10 m ;

e Un nouvel instrument : Végétation, qui donne une image mondiale quotidienne de
résolution 1 km.

b - Caractéristiques électroniques

» Débit d’informations : 25 Mbits/s par canal soit 50 Mbits/s au total
s Codage des mesures correspondant a un pixel :

- 3x8 bits en mode XS ;

- DPCM en mode P.
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¢ - Description fonctionnelle
La partie embarquée de la chaine image comprend les fonctions de formation et de détection

de I'image, ainsi que I’émission des données vers la Terre.
1 -Optique
La Figure 99 décrit I'optique de la caméra HRV,

Boitier de
Boftier détection
c'étalonnage

Sens du
déplacement
Signal

-—

Ensembie correcieur

s éleciranique
d’ouverture

Eclateur spectral

Miroir
chengement \\ _? Carrecteur
de visée de champ
i
Miroir "~
sphérique

Figure 99 : Décomposition fonctionnelle du systéme optique

Les visées obliques sont effectuées au moyen d’un miroir orientable appelé miroir de
changement de visée (MCV) pouvant prendre 91 positions différentes. Chaque position
differe de 0,6° de la précédente. Le MCV posséde en outre une position « étalonnage », qui
permet de viser un boitier d’étalonnage. ‘

En mode multibande, une méme ligne d’image est analysée simultanément dans chacune des
trois bandes. Un éclateur spectral permet d’effectuer la séparation (Figure 100).
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P X582

Lames dichroigues

X51

XS3

Figure 100 : Principe de la séparation spectrale pour SPOT 1,2 et 3.

ii -Détection

Les détecteurs CCD sont composés de 6000 photodiodes assemblées en ligne et espacées de
13 um. Ts permettent d’analyser d’un seul coup une ligne de paysage de 60 km de longueur
orientée perpendiculairement A la trace au sol du satellite. En raison des limitations
technologiques 2 I’époque de la conception, les photodiodes sont reparties sur quatre barrettes

collées sur un diviseur optique de ligne (DIVOLI), de maniére 2 éviter les discontinuités
(Figure 101).

Ligne de photodiodes
{zone sensible)

semi-rélglaé:l:issante CChy ‘ CCDyq
22 G /////;///z/é

" AN

AN AN
;L\ NN
TN NN

Figure 101 : Montage des 4 barrettes de détecteurs sur un DIVOLI
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Pour chaque instrument, 4 diviseurs optiques de ligne permettent de réaliser 4 rangées de
6000 détecteurs sans discontinuité (Figure 102).

P X52 Lame

4 barrettes de
détecteurs

/
CCD; -CCD3/
XS1

XS3

CCDy - ;
CCDy i

DiViseur Optique de Ligne
| {DIVOL!)

Figure 102 : Les 4 diviseurs optiques de ligne (DIVOLI)

iii -Amplification
Pour chaque bande spectrale, la voie d’amplification comprend huit valeurs discrétes de gain
€tagées selon une progression géométrique de raison 1,3,

iv -Numérisation

En mode XS, la numérisation est réalisée suivant un codage linéaire sur 8 bits. En mode P,
deux possibilités existent : soit un codage linéaire sur 6 bits (peu utilis€), soit un codage
DPCM (Differential Pulse Code Modulation} qui tire parti de la redondance de 1’information.

v -Etalonnage

La Figure 103 présente le principe d’étalonnage de I'instrument.
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Figure 103 : Boitier d’étalonnage

Deux sources lumineuse différentes peuvent étre utilisées pour réaliser 1’étalonnage : une
lampe étalonnée, permettant d’éclairer I'ensemble des détecteurs pour un étalonnage relatif
intrabande, ou un capteur solaire a fibres optiques permettant d’éclairer seulement quelques
détecteurs dans chaque bande, pour un étalonnage absolu.

L’étalonnage relatif :

Chacun des détecteurs possédant sa propre sensibilité, il est nécessaire d uniformiser le tout
en apportant un correction en chaque point de la ligne. L’ objectif de cet étalonnage est donc
de déterminer les coefficients d’égalisation a appliquer en mesurant les courants d’obscurité et
les gains interdétecteurs.

L’étalonnage absolu :

11 a pour but de relier la sortie numérique du détecteur a la grandeur physique correspondante,
c’est-a-dire la luminance hors atmosphére de la scéne observée. L’étalonnage interbande
permet de retrouver la luminance de la scéne sur les différentes bandes, alors que 1’étalonnage
multitemporel permet de comparer la luminance d’images prises dans la méme bande a des
dates différentes.

Les dispositifs bords sont complétés par 1'exploitation d’images de sites uniformes
(Groenland par exemple) ou de sites dont la réflectance est mesurée au sol simultanément a la
prise de vue.

2) Conditions de prise de vue — La scéne SPOT

L’image SPOT est une image haute résolution, en couleurs ou en noir et blanc. La prise de
vue, que ce soit en visée verticale ou obligue est présentée sur les Figure 104 et Figure 105.
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instruments
HRV

Figure 104 : Prise de vue en visée verticale

81 km
a50 km

Figure 105 : Prise de vue en visée oblique

On considére que I'instrument fonctionne en visée verticale lorsque I’angle de prise de vue est
compris entre —7,5° et 7,5°. Au cours du déplacement du satellite, chaque instrument produit
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un ruban continu de largeur 60 4 81 km, qui est découpé en scénes de 60 km de longueur. Une
scéne brute comporte 6000*6000 pixels en mode P et 3000*3000 pixels dans chacune des
bandes du mode XS.

Le cycle orbital est de 26 jours pour le satellite SPOT, mais la possibilité d’utiliser des angles
de visée obliques permet une observation stéréoscopique d'une méme scéne a des dates
proches, application particulierement intéressante pour la restitution du relief, par exemple.

A2 - Modéle radiométrique

Pour les instruments HRV et HRVIR, la réponse de chaque pixels est donnée par [KMB98]
X (k,m, p) = A(k).G(m,k).y(k,m,b).g(k, p).L{k, p)+ C(k,m, p)

ot X(k,m,p) est la réponse du pixel p de la barrette b dans la bande k a la luminance d’entrée

L(k,p) quand le gain sur I'image est m. G(m,k) sont les le gains (programmables), A(k) sont les

coefficients d’étalonnage absolu, C(k.m,p) sont les courants d’obscurité, g(k,p) sont les

coefficients de normalisation inter-détecteurs et inter-colonnes, et ¥km,b) sont des

coefficients de normalisation interbarrette.

A3 - Prétraitement des images

L’image SPOT brute, dite de niveau 0, est entachée d’imperfections li€es aux conditions de
prise de vue et doit subir un prétraitement de maniére a la rendre exploitable. Il existe quatre
niveaux standardisés de correction : 1A, 1B, 2, S.

1) Niveau 1A

Une égalisation des détecteurs est réalisée sur 1'image brute. Ce niveau est destiné a des
utilisations nécessitant des informations ayant subi le minimum de traitements, comme la
stéréorestitution et les études radiométriques fines, par exemple.

2) Niveau 1B

Ce niveau comprend le niveau 1A auquel sont rajoutées des corrections géométriques liées
aux déformations systématiques introduites par le systeme (rotation de la Terre, effet
panoramique).

La spécification quant a la précision de localisation sur I'image corrigée est de 1500 m en
visée verticale, pour une distorsion interne est inférieure a 107,

3) Niveau 2

C’est un niveau de prétraitement de précision, qui comprend le niveau 1B auquel sont
rajoutées des corrections géométriques bidimensionnelles grice a des points d’appui : I'image
devient superposable 4 une carte. Ce niveau ne prend pas en compte les déformation dues au
relief ; le produit est donc d’autant plus précis que I’angle de visée est proche de la verticale et
I"altitude faible.

Les scénes de niveau 2 sont rééchantillonnées et orientées au nord cartographique.

4) Niveau S

Pour ce niveau, la scéne devient superposable & une autre sceéne de référence avec une
précision de 0,5 pixels lorsque 1'angle de prise de vue est le méme. Ce produit est utilisé pour
des études multitemporelles.
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A4 - Qualité des images

Deux types distincts de défauts peuvent affecter les images SPOT. Certains sont liés au
systeme lui-méme, a ses imperfections ou son environnement, alors que d’autres sont generes
par la chalne de production des images.

1) Défauts systéme

a - Drop-out bord

Le drop-out bord est une perte d’information sur une ligne de I'image, provenant d’un défaut
de fonctionnement sur I’enregistreur 4 bord du satellite. Il apparait sur I'image SPOT comme
une succession de points alignés trés visibles.

Il n’existe aucune possibilité de corriger cette anomalie.

b - OVNI [DiH90]

L’OVNI est une élévation anormale du signal de quelques détecteurs contigus (en moyenne 5,
mais peut attetndre 20 détecteurs) et ceci dans une seule bande spectrale. Ces défauts sont
quatre fois plus nombreux dans la bande XS2 que dans les autres bandes. Contrairement aux
drops, les valeurs erronées ne sont pas distribuées aléatoirement mais varient de maniére
continue et peuvent atteindre 80 pas CAN.

Une étude systématique d’un grand nombre d’images a permis de montrer que ce défaut
apparait exclusivement sur des images prises au dessus de 1'Amérique du sud,
indépendamment de la date de prise de vue. Tl est monochrome, existe sur toutes les bandes
(surtout XS2), et a tous les niveaux de traitement (0, 1A, 1B).

Ce défaut apparait en fait lorsque le satellite traverse la ceinture de Van Allen, ceinture de
particules chargées (€lectrons, protons, quelques ions), probablement en provenance du vent
solaire, qui ont €t€ capturées par la magnétosphére terrestre et qui sont distribuées le long des
lignes de champ. I’interaction de certaines particules avec le détecteur peut saturer certains
pixels et déborder sur les pixels voisins.

¢ - Défaut résiduel d’égalisation sur des images de faible réflectance

Sur des images de faible réflectance (mer, foréts), ce défaut apparait sous la forme de griffures
atsément discernables 4 I’ ceil nu.

L’€galisation permet de corriger les différences de gain entre les détecteurs pour un niveau de
luminance donnée, le plus souvent assez fort. Le défaut est dii 4 la non linéarité différentielle
qui existe d’'un détecteur a 'autre le long de la barrette. Les coefficients d’égalisation,
calculés pour des fortes réflectances, ne sont plus exactement les mémes pour des réflectances
plus faibles.

d - Défaut résiduel d’égalisation sur des images de forte réflectance

Sur des images de forte réflectance, il se matérialise par des décalages des niveaux moyens
des différentes barrettes compris entre un et quatre pas de quantification dans le canal XS1.
(C’est le cas par exemple lors de 1’observation de paysages désertiques.

Ce défaut est essentiellement provoqué par la différence de polarisation qui existe entre la
lumiére provenant de la scéne d’étalonnage (souvent de la banquise) et celle provenant d'un
paysage différent.

e - Couplage parasite P+XS

Les 1mages prises en mode P+XS présentent une structure réguliere : tous les 7 pixels en
mode X8, et tous les 16 pixels avec un décalage de 7 ou 9 pixels entre les deux registres en
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mode P. Cet effet d’amplitude de 1 & 3 pas CAN provient d’un phénoméne de couplage qui
affecte les courants d’obscurité des modes P et XS d’un méme instrument.

En appliquant des courants d’obscurité mesurés en mode P+XS on peut éliminer cette
structure. Les images postéricures au 16 novembre 1986 sont automatiquement cortigées.

[ - Bruit structuré pair impair selon les colonnes

Les détecteurs pairs et impairs transferent leurs charges vers deux registres différents. Si ces
deux registres ne sont pas parfaitement égalisés, un bruit structuré pair impair, selon les
colonnes apparait sur I'image. Ce bruit est en général négligeable devant le bruit
d’égalisation.

g - Inefficacité de transfert

Au cours du transfert des €lectrons de la barrette vers le registre (transfert vertical), certains
d’entre eux peuvent étre perdus et contaminer des pixels voisins. Ce phénoméne apparait sous
la forme d’un colonnage plus ou moins génant.

Dautre part, le méme phénoméne lors de la lecture du registre (transfert horizontal), peut
occasionner une accumulation de charges en sortie du registre. Ce phénoméne apparait sous la
forme d’une hausse anormale du niveaux des pixels correspondants & 1'extrémité de la
barrette.

h - Bruit structuré pair impair selon les lignes

Une légere fluctuation de I'horloge peut modifier le temps d’intégration de chaque ligne. Ce
défaut apparait sous forme de lignage plus ou moins génant sur I’'image.

i - Fluctuation des courants d’obscurité

Les 9000 détecteurs permettant de générer I'image en mode XS ou les 6000 en mode P
possedent chacun leurs propres gain, courant d’obscurité (sortie pour une entrée nulle) et donc
coefficient d’égalisation correspondant, déterminé pendant la phase d’étalonnage (cf. v - )
effectuée régulierement. Tous les coefficients sont archivés et permettent de corriger les
images.

Toutefois, les coefficients utilisés pour corriger I’image ne sont pas forcément les micux
adaptés au type de scéne et a Iinstant de prise de vue. I1 en résulte un bruit le long des lignes
de détecteurs qui apparait comme un colonnage dans I’image égalisée.

2) Défauts de production

a - Notation de couverture nuageuse

Au moment de I'inventaire des images, chacune d’entre elles regoit une note de ouverture
nuageuse. A cette fin, chaque octant de scéne est noté de 0 4 2 de la maniére suivante :
- 0 s1 la couverture nuageuse est inférieure 4 10 % :
- 1 si la couverture nuageuse est comprise entre 10 % et 25 % :
- 2 si la couverture nuageuse est supérieure i 25%.
La note de I'image est I'entier de huit chiffres constitué par les huit notes cdte a cote.
Il peut arriver que le notateur fasse une mauvaise estimation de la couverture nuageuse, suite
a des ambiguités.

b - Drop out sol

C’est une perte d’information sur une ligne provenant de défauts enregistreur au sol (mauvais
état des tétes de lecture, mauvais état de surface des bandes...). Elle affecte les quatre
barrettes de facon identique et apparait comme une suite de points faux alignés trés visibles.
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ANNEXEE - : Le systéme SPOT

Siun drop out sol touche deux pistes adjacentes, ’espacement entre les deux tétes étant de L5
pouces, le défaut sera visible sur deux lignes distantes de 7 pixels en mode XS et 14 pixels en
mode P.

¢ - Perte de synchronisation

Il peut y avoir une perte de synchronisation lors de I’acquisition des scénes. Elle se traduit par
une perte de lignes sur I'image.

Au niveau de prétraitement 1A ces lignes sont remplacées par des zéros, et le fait est signalé
dans les fichiers d’accompagnement auxiliaires. Aux niveaux 1B et 2, dans la mesure oi le
nombre de lignes manquantes est inférieur a quatre, elles seront interpolées grice i celles qui
les encadrent. Si le nombre de lignes manquantes est supérieur 2 quatre, les points sont mis au
niveau zgro.
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