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Résumé – La mesure de la qualité des images est nécessaire dès lors qu’une image subit une dégradation afin de pouvoir quantifier le degré
de gène provoquée par cette dernière. Jusqu’à maintenant, toutes les métriques développées fournissent au final une note scalaire de qualité qui
doit être en très forte adéquation avec le résultat obtenu en questionnant un être humain. Cependant, le jugement humain ne se résume pas à une
simple attribution d’une note de qualité mais opère plutôt par comparaison pour au final aboutir à une classification de la qualité de l’image. La
décision est alors prise en fonction de plusieurs échelles internes.

Dans cet article, une méthode de mesure de la qualité d’une image compressée, basée sur un schéma de classification multi-classes est
présentée. Au lieu de procéder à un moyennage des critères mesurés, un vecteur multi-dimensionnel est créé et est directement utilisé par le
schéma de classification. Les classes finales de qualité utilisées sont celles définies dans la norme ITU 500-11.

Abstract – A crucial step in image compression is the evaluation of its performance, and more precisely the available way to measure the final
quality of the compressed image. In this paper, a machine learning expert, providing a final class number is designed. The quality measure is
based on a learned classification process in order to respect the one of human observers. Instead of computing a final note, our method classifies
the quality using the quality scale recommended by the ITU 500-11. This quality scale contains 5 ranks ordered from 1 (the worst quality) to 5
(the best quality). This was done constructing a vector containing many visual attributes. Finally, the final features vector contains 7 attributes.

1 Introduction

Les schémas de compression avec perte d’information des
images couleurs induisent indubitablement des dégradations dont
la visibilité est plus ou moins élevée selon leur importance et
leur voisinage proche (effet de masquage, ou, son dual, effet de
facilitation). Cette évaluation de la qualité peut être basée sur
l’observation humaine. Les résultats ainsi obtenus, permettent
de déterminer des seuils de sensibilité de l’observateur humain.
L’un des inconvénients majeurs de ce type de mesure, est une
mise en œuvre particulièrement longue ainsi que l’utilisation
d’un protocole contraignant [1]. L’idéal serait alors d’avoir une
mesure automatique de qualité, plus rapide, et, a priori, sans
intervention de l’être humain.

De nombreux travaux ont été réalisés au cours des deux der-
nières décennies pour développer une mesure de qualité fiable
et robuste.

Parmi les plus usités, on retrouve la mesure du PSNR, de
l’Erreur quadratique Moyenne (EQM), etc. Dernièrement, à me-
sure que la connaissance du fonctionnement du Système Visuel
Humain s’étoffait, des modélisations de certaines caractéris-
tiques ont été intégrées directement dans les métriques afin de
“plagier”, le mieux possible le modèle biologique. On trouve
ainsi la prise en compte des effets de masquage, de la sensibil-
ité au contraste, etc.

Toutes ces métriques délivrent au final une valeur scalaire
permettant ainsi de proceder à un ordonnancement des qual-
ités. En revanche, l’un des inconvénients majeurs est l’utilisa-
tion de la métrique de Minkowski pour obtenir le scalaire final,
indépendamment de la norme utilisée (distance de Manhattan,
distance euclidienne, etc.).

Cependant, si l’on s’interesse d’un peu plus près à ce que

fait un être humain lorsqu’on lui demande de juger la qualité
d’une image (avec ou sans connaissance de l’image originale),
force est de constater que ce dernier ne donne pas directement
de note à l’image, mais opère plutôt par comparaison pour au
final aboutir à une classification de la qualité de l’image. En
effet, la décision est prise en fonction de plusieurs échelles in-
ternes, ce qui permet de qualifier la démarche globale comme
une approche multi-critères qui ne semble pas opérer par un
simple moyennage des défauts visualisés.

Dans cet article, une méthode originale de la mesure de la
qualité d’une image compressée est présentée. Elle s’appuie
sur un schéma de classification multi-classes. Ainsi, au lieu
de procéder à un moyennage des critères mesurés, un vecteur
multi-dimensionnel est créé et est directement utilisé par le
schéma de classification. Les classes de qualité utilisées sont
celles définies dans la norme ITU 500-11 [1] préconisées lors
de la mesure de qualité par observations humaines.

2 Création et manipulation du vecteur

de qualité

2.1 Création du vecteur de qualité

Afin de réaliser l’apprentissage de la classification de la qual-
ité des images, il est nécessaire de construire un vecteur d’at-
tributs. Parmi tous les attibuts que l’on peut recenser dans la
littérature, nous utiliserons trois critères liés à la structure de
l’image [2] (critère de distortion de luminance, de contraste
et un critère de comparaison de structure), deux critères col-
orimétriques permettant de mesurer la distortion de chromi-
nance, ainsi que la dispersion spatio colorimétrique [3], une



mesure des effets de blocs, basée sur une décomposition de
Fourier [4], une mesure d’effet de flou basée sur une méthode
de détection de contours, ainsi que trois attibuts (énergie, en-
tropie et coefficient d’homogénéité) issus de l’analyse de cor-
relogramme couleur [5].

2.2 Classification du vecteur de qualité

La théorie de l’Apprentissage Statistique de Vapnik et de
Chervonenkis [6] a conduit au développement d’une classe d’al-
gorithme connu sous le nom de SVM (Support Vector Ma-
chines). Ils permettent de réaliser des estimations en classifi-
cation (et en régression). Une des originalités de la méthode
est de produire une fonction de décision qui n’utilise qu’un
sous-ensemble de la base d’apprentissage. Les éléments de ce
sous-ensemble sont nommés Vecteurs de Support (SV).

Soit une base d’apprentissage A = {(x1, y1) , . . . , (xk, yk)}
composé de k couples (vecteur d’attributs, label) avec xi ∈ Rn

et yi ∈ {−1,+1}. L’algorithme des SVM projette les vecteurs
xi dans un espace de travail H à partir d’une fonction non
linéaire φ : Rn → H. L’hyperplan optimal de séparation des
deux classes dans l’espace H est ensuite recherché. Cet hyper-
plan (w, b) matérialise la frontière de séparation entre les deux
classes. La classe y d’un nouvel exemple x est définie par:

y = sign (w · φ(x) + b) (1)

L’hyperplan est optimal s’il maximise la distance qui le sé-
pare des exemples dont il est le plus proche. Cette distance
est usuellement appelée marge du classifieur. Il a été démon-
tré [6] que maximiser cette marge correspond à maximiser le
“pouvoir” généralisateur du classifieur.

Les SVM étant des classifieurs binaires, la résolution d’un
problème multi-classes est effectuée en le transformant en une
combinaison de problèmes binaires [7]. Ainsi, dans notre cadre
applicatif, cinq fonctions de décision sont utilisées pour réaliser
la classification en cinq classes {Excellent, Bonne, MOyenne,
MAuvaise, Très Mauvaise} correspondant à leurs discrimina-
tions en un contre tous.

Cependant, les SVM ne permettent pas d’aboutir directe-
ment à des probabilités a posteriori de classification.

Au lieu d’affecter une probabilité a posteriori au classifieur
(ce qui peut se traduire par une confiance que l’on accorde à
la décision prise par un classifieur), une mixture de gaussienne
est calculée pour les 5 classifieurs. Ainsi pour un classifieur
(Ci)i∈[1,...,5] et pour un exemple xi à classer, l’exentricité à
la gaussienne est calculée, ce qui se traduit par la plausibil-
ité que l’exemple xi soit correctement classifié. De plus, il est
utile de prendre en compte la confiance p(Ci) que l’on accorde
au classifieur Ci, via le calcul d’une probabilité a posteriori à
l’aide d’une fonction paramétrique de type fonction logistique
dans laquelle les paramètres sont estimés selon un maximum de
vraisemblance. Ainsi, la confiance que l’on accorde à la classi-
fication d’un exemple xi par le classifieur Ci est définie par la
probabilité conditionnelle p(xi|Ci).

Reste alors à combiner les résultats ainsi obtenus afin de
prendre la décision finale d’appartenance à l’une des cinq classes
de qualité.

Parmi tous les outils qui s’offrent à nous dans ce domaine,
nous décidons d’utiliser la théorie de l’évidence (aussi appelée
théorie de Dempster-Shafer ou théorie des fonctions de croy-

ance) [8], qui permet d’une part de traiter des informations in-
certaines, et d’autre part de combiner des informations provenant
de plusieurs sources. Dans le cadre de cette théorie, plusieurs
règles de décision sont définies pour nous permettre de sélec-
tionner la classe à laquelle le vecteur de caractéristiques représen-
tant la qualité d’une image sera finalement affecté.

2.3 Combinaison des classifieurs

Soit Ω = {ω1, . . . , ωN}, l’ensemble des N classes finales
possibles pour un pixel, appelé cadre de discernement. Dans
notre cadre applicatif N = 5 et Ω correspond aux cinq classes
{ωE , ωB , ωMO, ωMA, ωTM}, respectivement pour la classe de
qualité excellent, bonne, moyenne, mauvaise et très mauvaise.
Au lieu de restreindre ses mesures à cet ensemble (comme
le ferait la théorie des probabilités contrainte par son axiome
d’additivité), la théorie de l’évidence s’étend sur l’ensemble
puissance de Ω, noté 2Ω, l’ensemble des 2N sous-ensembles
de Ω. On définit alors une fonction de masse m qui représente
la croyance que l’on accorde aux différents états du système,
à un instant donné. Cette fonction est également connue en
tant que masse de croyance élémentaire. Elle est définie de 2Ω

dans [0, 1] et vérifie
∑

A⊆Ω m(A) = 1 et m(∅) = 0 où m(A)
représente la croyance que l’on place dans la proposition A.
Il est à noter que A représente soit un singleton ωn, soit une
disjonction d’hypothèses. Ici, m(A) quantifie la croyance que
l’on accorde au fait que la classe cherchée appartienne au sous-
ensemble A de Ω (et à aucun autre sous-ensemble de A). Les
propositions A telles que m(A) > 0 sont appelées éléments
focaux. De plus, dans le cas où l’ensemble des hypothèses est
exhaustif et exclusif, la masse de l’ensemble vide ∅ est nulle.

Deux fonctions de masse initiales m1 et m2 représentant les
informations respectives de deux sources différentes, peuvent
être combinées selon la règle de Dempster [9].

m(A) =

∑

B∩C=A m1(B)m2(C)

1 − K
, ∀A ∈ Ω

A 6= ∅.
(2)

K est appelé le facteur de conflit et représente le désaccord
entre les deux sources. Il correspond à la masse de l’ensemble
vide K =

∑

B∩C=∅ m1(B)m2(C).
Après combinaison, il reste à prendre une décision quant à

l’élément le plus ”probable” de Ω. Plusieurs règles de déci-
sion sont alors possibles, mais une des plus utilisées reste celle
du maximum de probabilité “pignistique” BetP(ω). Cette règle
de décision présentée par SMETS [10] utilise la transformation
pignistique, qui permet de répartir uniformément la masse as-
sociée à un sous-ensemble de Ω sur chacun de ses éléments :

BetP(ω) =
∑

ω∈A⊆Ω

m(A)

|A| ,∀ω ∈ Ω (3)

|A| étant le cardinal de A. La décision va alors vers l’élément
de Ω dont cette valeur est la plus grande :

ω∗ = Arg {maxω∈Ω [BetP(ω)]} . (4)

L’une des difficultés réside dans le choix de la modélisa-
tion des fonctions de masse. Parmi les modélisations existantes,
celle proposée par DENŒUX [11] a été utilisé car elle est basée
sur la notion de distance aux voisins et permet d’intégrer divers
critères de voisinage. Ainsi la masse m({ωn}) est définie comme



(a) DMOS vs taux de compression (bpp)
pour la base d’images JPEG2000

(b) DMOS vs σ pour la base d’images
ayant subies des dégradations liées à un bruit
gaussien

FIG. 1: les couleurs sont associées aux différentes classes de

qualité comme suit: violet–5 (excellente), bleu–4 (bonne), vert–

3 (moyenne), jaune–2 (mauvaise) and rouge–1 (très mauvaise)

une fonction décroissante de la distance d entre le vecteur xi à
classifier et le barycentre de la classe ωn:

{

m(ωn) = α exp (−γnd2)
m(Ω) = 1 − m(ωn)

(5)

où α = 0.5 est une constante. γn > 0 dépend de la classe ωn

et correspond à la probabilité conditionnelle p(xi|ωn). Deux
formulations de la distance d ont été étudiées. Il s’agit 1) de
la distance euclidienne dE , 2) de la distance euclidienne dEP

pondérée par un critère de corrélation permettant de comparer
la dispersion spatio-colorimétrique de deux nuages couleurs.

3 Mesure des performances

3.1 Bases et outils

La méthode proposée a été testée sur deux bases d’images :
la première représente des images compressées avec le standard
JPEG2000, et la seconde représente des images ayant subies
des dégradations liées à un bruit gaussien, toutes deux présentes
dans la base LIVE [12]. Pour chacune de ces deux bases d’im-
ages nous disposons de la mesure de qualité DMOS d̄j obtenue
en faisant intervenir des observateurs humains. Cette mesure
est obtenue selon

d̄j =
1

N

∑

i=1

N(riref(j) − rij) (6)

où N représente le nombre d’observateurs, riref(j) la note don-
née par le i-ème sujet pour l’image de référence j et rij la note
donnée par le i-ème sujet pour l’image de dégradée j. Ainsi en
fonction de la note DMOS obtenue pour l’image j, il est possi-
ble de fournir une classe de qualité.

La figure 1 représente les valeurs DMOS obtenues pour les
deux bases d’images testées.

Une sélection d’un ensemble d’apprentissage et d’un ensem-
ble de test est ensuite opérée afin de pouvoir entraîner notre
modèle. Chacun de ces deux ensembles est construit en respec-
tant les distributions de qualité présentes initialement dans la
base globale.

La méthode introduite a ensuite été comparée avec les méth-
odes de mesures de qualité existantes telles que MS-SSIM [2],
VIF [13], et VSNR [14]. En effet dans [15], les auteurs ont
démontré que les deux premières métriques ont un taux de cor-
rélation avec les notes moyennes obtenues lors d’expériences
psychovisuelles supérieures aux métriques existantes et testées.

Afin de réaliser une comparaison des résultats obtenus selon
la méthode proposée avec les métriques précédentes, deux tech-
niques ont été utilisées. La première consiste à réaliser une clas-
sification basique pour chacune des trois métriques utilisées.
Ainsi une normalisation sur l’intervalle [0,1] est tout d’abord
opérée pour les valeurs obtenues par les trois métriques. Puis
cet intervalle est ensuite subdivisé en 5 sous-intervalles {[0; 0.2[, [0.2; 0.4[, [0.4;
qui sont respectivement associés aux cinq classes de qualité.
Ainsi il est possible d’obtenir les taux de reconnaissance pour
chacune des métriques utilisées.

La seconde technique de comparaison repose sur le calcul
d’une note de qualité en fonction de la probabilité pignistique
BetP(ωi) obtenue par le vecteur candidat x (représentant l’im-
age I) et l’intervalle numérique associée à la classe ωi. La note
finale Nf (x) est alors obtenue à l’aide d’une fonction logisi-
tique comme suit

Nf (x) = Ki.
1

1 + exp(−√
σBetP (ωi)2)

(7)

avec Ki une constante correspondant à la note maximale que
l’on puisse attribuer à une classe ωi et σ représente la longueur
d’un intervalle lié à une classe ωi. Ainsi en se référant aux pré-
conisation décrites dans la norme ITU 500-11, un intervalle
numérique est de longueur 20. Par exemple, la 5e classe ωE

est représentée par l’intervalle des notes ]80, 100].
Les métriques MS-SSIM, VIF et VSNR sont comparées avec

l’approche proposée selon trois critères : 1) le coefficient de
corrélation de Spearman (SROCC), 2) le coefficient de corréla-
tion linéaire de Pearson (CC) et 3) l’erreur des moindres car-
rées (RMSE); ces deux dernières mesures étant réalisées après
l’application d’une régression non linéraire [1].

3.2 Résultats

Le tableau ?? présente les taux de reconnaissances pour cha-
cune des métriques comparées ainsi que pour les deux bases
de données testées. On constate que l’utilisation de la distance
euclidienne dEP pondérée par un critère de corrélation founit
des résultats meilleurs que ceux obtenus en utilisant unique-
ment la distance euclidienne classique dE . De plus le taux de
reconnaissance obtenu par la méthode proposée est légèrement
supérieur à celui obtenu par la meilleurs métrique pour les deux
bases testées.



Base JPEG2000
méthode avec
dE dEP MS-SSIM VIF VSNR

TR 0.967 0.979 0.975 0.968 0.973

Base bruit gaussien
méthode avec
dE dEP MS-SSIM VIF VSNR

TR 0.953 0.970 0.965 0.953 0.960

TAB. 1: taux de reconnaissance pour chacune des méthodes

testées et pour les deux bases JPEG2000 et de bruit gaussien.

Base JPEG2000
méthode avec
dE dEP MS-SSIM VIF VSNR

SROCC 0.9614 0.9649 0.9647 0.9720 0.9406
CC 0.9609 0.9712 0.9708 0.9789 0.9476

RMSE 6.0199 5.9151 5.9899 5.0925 5.6143

Base bruit gaussien
méthode avec
dE dEP MS-SSIM VIF VSNR

SROCC 0.9340 0.9699 0.9519 0.9706 0.9507
CC 0.9401 0.9677 0.9487 0.9762 0.9501

RMSE 5.9776 5.7435 5.8225 4.9905 5.5443

TAB. 2: Performance des différentes méthodes.

Le tableau 3.2 contient les résultats de la comparaison des
métriques en terme de corrélation aux valeurs DMOS fournies
avec la base LIVE. Les résultats obtenus en utilisant le dis-
tance euclidienne dE sont inférieurs à ceux obtenus en utilisant
la distance dEP . De même, les résultats obtenus avec la méth-
ode proposée sont quasi identiques à ceux obtenus par les trois
autres métriques, et la différence des valeurs n’est pas statis-
tiquement significative.

Ainsi, on peut conclure que la méthode proposée fait jeu égal
avec les métriques couramment utilisées et surpasse ces der-
nières lorsque l’on se réfère aux taux de reconnaissance. Les
performances en terme de coefficients de corrélation, qui s’ap-
parentent à ceux obtenus avec les trois autres métriques, sont
probablement dûs aux fonctions noyaux utilisées qui ne sont
pas optimisées par rapport aux données du problème. Néan-
moins cela permet d’ouvir la voie à de nouvelles techniques
de mesure de qualité, plus proche de ce qui est réalisé par le
système visuel humain, autrement que par une simple notation.

4 Conclusion

Le méthode proposée se veut une méthode originale de mesure
de la qualité des images basée sur une approche de classifica-
tion. Ce processus est suffisament générique pour être apliqué
quelque soient les défauts que l’on souhaite mesurer : dans ce
cas, il suffit d’adapter le vecteur de caractéristiques utilisé ainsi
que les fonctions noyaux utilisés.

Qui plus est, il peut être utilisé dans le cadre d’une mesure
de qualité avec ou sans référence, ce qui n’existe pas jusqu’à
maintenant.
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