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Résumé

La problématique de l’évaluation de la qualité sans image
de référence est abordée dans cet article. L’approche rete-
nue consiste à utiliser des paramètres d’un modèle généra-
lisé des statistiques de scènes naturelles afin de définir de
nouvelles caractéristiques, dont la distribution sera modé-
lisée par un modèle probabiliste généralisé quantifiant la
qualité de l’image. Les résultats obtenus montrent que l’ap-
proche retenue permet d’obtenir une très forte corrélation
entre les scores ainsi prédits et les scores des observateurs
humains.
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1 Introduction

L’objectif intrinsèque de tout algorithme d’évaluation de
la qualité d’une image est d’aboutir à un schéma de no-
tation objectif pour lequel l’erreur de prédiction est mi-
nimale. Cette erreur de prédiction, qui est une mesure de
performance, peut être considérée comme une fonction de
représentativité naturelle des caractéristiques utilisées pour
prédire la qualité.

Attneave [1] et Barlow [2] développèrent la théorie des sta-
tistiques de scènes naturelles (SSN) qui suggère que notre
système visuel s’est adapté au cours de l’évolution et de
notre développement aux statistiques du monde environ-
nant. L’idée retenue est de pouvoir définir des caractéris-
tiques représentatives des structures de l’image dont les sta-
tistiques évoluent en fonction du type de dégradation et de
la puissance de cette dernière. L’efficacité d’un modèle est
intrinsèque à la qualité des caractéristiques utilisées. Cela
induit la sélection de caractéristiques suffisamment perti-
nentes pour mener à un outil fiable d’évaluation de la qua-
lité des images.

∗Ce travail a été financé par le projet ANR #ANR-08-SECU-007-04.

Image

Décomposition
DCT locale

filtrage passe-bas

Sous-
échantillonnage

Modèle gaussien généralisé

Extraction de caractéristiques

Modèle probabiliste

Score de qualité

Figure 1 – Synopsis de la métrique de qualité sans réfé-
rence agnostique G-BLIINDS2 basée sur une modélisation
statistique des scènes naturelles.

À titre d’exemple, il est communément admis que l’infor-
mation structurelle des images est localisée sur les contours
visibles. Ces contours correspondent à des fréquences spa-
tiales qui interfèrent de manière positive ou négative avec
les fréquences restantes afin de produire des structures spa-
tiales de l’image.
Puisque de nombreuses applications existantes de trans-
mission des images ou des vidéos sont basées sur des
transformations en blocs DCT (JPEG, MPEG2, H.263 et
H.264), les caractéristiques seront calculées dans le do-
maine DCT. Cependant, au lieu de modéliser le compor-
tement de caractéristiques calculées dans ce domaine fré-
quentiez, l’idée est de dériver un modèle généralisé des
SSN utilisant les coefficients DCT locaux, et de transfor-
mer ensuite les paramètres du modèle en caractéristiques
permettant de prédire la qualité des images. Un modèle
probabiliste généralisé est alors obtenu à partir de ces ca-
ractéristiques, ce qui permet de quantifier la qualité des
images.
Cette approche repose sur la capacité de l’algorithme
d’évaluation de la qualité des images à apprendre la façon
dont le modèle SSN varie le long des différents niveaux



perceptuels des distorsions des images. L’algorithme est di-
rectement entraîné sur le modèle statistique paramétrique
généralisé des coefficients DCT d’une image à divers ni-
veaux de résolution.
Ainsi, quasiment aucune utilisation directe des modélisa-
tions perceptuelles spécifiques existantes (telles que les dé-
compositions corticales de l’aire V1 du cortex, les effets
de masquage, etc.) n’est effectuée. Néanmoins, l’approche
proposée se veut perceptuellement cohérente puisque les
modèles des SSN se veulent le reflet des propriétés sta-
tistiques du monde environnant influençant l’évolution des
fonctions perceptuelles du SVH.
La figure 1 détaille le synopsis global du processus d’éva-
luation sans référence et agnostique de la qualité des
images. Une image candidate est tout d’abord décompo-
sée en blocs de taille n×n sur lesquels une décomposition
DCT bidimensionnelle est appliquée. Cette décomposition
est opérée sur plusieurs niveaux de résolution. Ensuite,
pour chaque bloc pris dans son ensemble, un modèle de
densité gaussienne généralisée est estimé. À ce stade, plu-
sieurs partitions spécifiques du bloc sont également prises
en compte afin de définir plusieurs modèles de densité. Les
paramètres issus de ces diverses modélisations sont ensuite
utilisés en tant que caractéristiques afin de prédire le score
de qualité de l’image candidate. Cette prédiction est finale-
ment effectuée à l’aide d’un modèle bayésien maximisant
la probabilité que l’image candidate ait un certain score de
qualité étant données les caractéristiques utilisées.

2 Le choix du modèle probabiliste
généralisé

Du fait de sa particularité à inclure un large éventail du
comportement observé des coefficients DCT, le modèle
probabiliste généralisé s’impose et est défini par :

PX(x) = α exp(−βq(x))γ (1)

où α et β sont des constantes de normalisation et d’échelle
définies par

α =
βγ

2Γ(1/γ)
et β =

1

σ

√
Γ(3/γ)

Γ(1/γ)

avec Γ(.) la fonction gamma définie par

Γ(z) =

∫ ∞
0

tz−1e−tdt (2)

β est un paramètre d’échelle et γ est un paramètre de
forme.

3 Les paramètres induits par le mo-
dèle probabiliste

Les paramètres qui serviront à mesurer la qualité d’une
image de manière agnostique sont issus du modèle proba-
biliste décrit précédemment. Afin de valider un tel choix,

la performance de chacun de ces paramètres sera étudiée et
analysée indépendamment les uns des autres. Par ailleurs,
du fait de la manipulation de données fréquentielles, un
moyennage des résultats obtenus ne sera pas effectué sur la
totalité des blocs, mais seules les valeurs du 10è percentile
seront utilisées pour le calcul du paramètre global. La rai-
son est que les fait saillants (par exemple, les dégradations
des contours) sont concentrés sur quelques valeurs locales,
et que ces défauts influent très fortement l’impression sub-
jective de la qualité d’un observateur humain. De plus, la
sensibilité de l’observateur humain aux dégradations d’une
image n’est pas une fonction linéaire du degré de distor-
sion appliquée. Afin de valider cette approche, une com-
paraison avec un moyennage classique sera réalisée pour
chaque calcul des paramètres globaux.

3.1 Le paramètre de forme γ

Pour chaque bloc de taille n × n, la densité gaussienne
généralisée (Eq. 1) est estimée sur les coefficients DCT en
excluant la composante continue DC.
L’estimation du paramètre suit la procédure suivante :

1. Calcul de la moyenne µ et de la variance σ2,

2. Calcul de l’espérance mathématique E(|X|) =
1
M

∑
i=1M |xi − µ|,

3. Calcul du ratio r = σ2/E2(|X|),

4. Recherche de la solution à l’équation γ = φ−1(r) où
φ(.) est la fonction ratio gaussienne généralisée défi-
nie par

φ(γ) =
Γ(1/γ)Γ(3/γ)

Γ2(2/γ)
(3)

Le critère global, basé sur le paramètre de forme γ de la
densité de probabilité gaussienne, est obtenu par moyen-
nage des valeurs locales du 10è percentile. La figure 3(b)
présente les cartes de distorsion respectivement obtenues
lors du calcul du paramètre de forme γ pour les trois
images affichées en 3(a).

3.2 Le coefficient de variation fréquentielle ζ
Dans notre étude, le coefficient de variation fréquentielle
est défini par

ζ =
σ|X|

µ|X|
(4)

où µ|X| mesure le centre de la distribution des amplitudes
des coefficients DCT, alors que σ|X| mesure la dispersion
des amplitudes des coefficients DCT. Ce coefficient peut-
être vu comme un processus de normalisation, interprétable
par analogie avec le comportement physiologique des neu-
rones. Dans la littérature en sciences de la vision, il a été
montré qu’une opération de normalisation du contrôle de
gain local est approprié et efficace pour prendre en compte
les réponses neuronales des systèmes de vision biologique
[4, 5]. En outre, les mécanismes de contrôle de gain non-
linéraires sont construits sur des modèles de transforma-
tion linéaire où chaque réponse neuronale est normalisée
par l’énergie associée à son voisinage.



Le paramètre ζ est calculé pour chacun des blocs de
l’image. La valeur globale de variation fréquentielle est
calculée comme la moyenne du 10è percentile le plus élevé.
La figure 3(c) présente les cartes de distorsion obtenues
lors du calcul de variation fréquentielle ζ pour les trois
images affichées en 3(a).

3.3 Le ratio d’énergie des sous-bandes ρ
Les distorsions appliquées à des images modifient les si-
gnatures spectrales locales d’une image de manière non
naturelle. Afin de prendre en compte ces modifications, le
ratio de l’énergie locale des sous-bandes DCT est mesuré
et constitue une caractéristique pertinente.
Dans un bloc DCT, les coefficients de plus basses fré-
quences sont usuellement placés dans le coin supérieur
gauche, tandis qu’à mesure que l’on se déplace diagona-
lement vers le coin inférieur droit, les coefficients sont de
plus hautes fréquences. La figure 2(a) représente l’agence-
ment des fréquences en trois sous-bandes fréquentielles.
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C21 C22 C23 C24 C25 C26 C27
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C61 C62 C63 C64 C65 C66 C67

C71 C72 C73 C74 C75 C76 C77

(a) Sous-bandes fréquentielles des coeffi-
cients DCT
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(b) Sous-bandes des coefficients DCT selon
les trois directions privilégiées

Figure 2 – Disposition des coefficients DCT d’un bloc de
taille 7×7 en sous-bandes fréquentielles (a) et sous-bandes
orientées (b)

Soit ∆n l’ensemble de coefficients DCT appartenant à
la sous-bande fréquentielle n,∀n ∈ [1, 2, 3]. Le modèle
de densité gaussienne généralisée est ensuite appliqué sur

l’histogramme des coefficients DCT ∆n. La variance σ2
n

associée est alors considérée comme la moyenne de l’éner-
gie de la sous-bande n.

Le ratio d’énergie Rn des sous-bandes est alors défini
comme suit

Rn =
|σ2
n − 1

n−1
∑
j<n σ

2
j |

|σ2
n + 1

n−1
∑
j<n σ

2
j |
,∀n ∈ [2, 3] (5)

Une valeur de ratio importante correspond à une grande
disparité des énergies fréquentielles entre la sous-bande lo-
cale n et les sous-bandes inférieures. Cette caractéristique
mesure ainsi la distribution relative des énergies dans les
sous-bandes de basses fréquences et de hautes fréquences,
qui peuvent être affectées par les distorsions appliquées à
l’image. En outre, le lien entre le contraste dans le domaine
fréquentiel et le domaine spatial a été établi par Blake et
Sekuler [6] lors de l’étude approfondie de la fonction de
sensibilité au contraste dans laquelle les différents seuils
de contraste visible pour différentes fréquences spatiales
ont été mesurés.

Les valeurs de R2 et R3 sont calculées pour tous les blocs
de l’image, et un moyennage est effectué sur le 10è per-
centile le plus élevé afin d’obtenir le ratio d’énergie global
des sous-bandes. Finalement, le ratio d’énergie des sous-
bandes ρ est défini comme la moyenne arithmétique de R2

et R2 :

ρ =
R2 +R3

2
(6)

La figure 3(d) présente les cartes de distorsion générées
lors du calcul du ratio d’énergie des sous-bandes ρ pour
les trois images affichées en 3(a).

3.4 La variance anisotropique ξ

Afin de capturer l’information directionnelle présente dans
une image, le contenu des blocs DCT sera analysé selon
trois orientations (0, 45 et 90 degrés), telles qu’illustrées
dans la figure 2(b). Un modèle gaussien généralisé est en-
suite estimé pour chacune de ces orientations, et le para-
mètre associé ζ est déterminé à partir de l’histogramme
obtenu.

La variance du paramètre ζ est calculé le long des trois
orientations retenues pour chacun des blocs de l’image. La
moyenne du 10è percentile le plus élevé est finalement cal-
culé. Le résultat obtenu est une mesure de variance aniso-
tropique de l’image notée ξ.

La figure 3(e) présente les cartes de distorsion lors du cal-
cul de la variance anisotropique ξ des trois images affichées
en 3(a).



(a) Images test.

(b) Cartes de d’erreur du paramètre de forme γ

(c) Cartes de d’erreur de variation fréquentielle ζ

(d) Cartes de d’erreur du ratio d’énergie des sous-bandes ρ

(e) Cartes de d’erreur de variance anisotropique ξ

Figure 3 – Exemple des cartes de dégradations obtenues
sur deux images tests (a) dont une est exempte de dégrada-
tion (à gauche). L’image de droite a subi une compression
JPEG à 0.15312 bpp. Les sous-figures (b) ,(c), (d) et (e)
correspondent aux différentes cartes d’erreur calculées.

4 Le modèle de prédiction
Le modèle gaussien généralisé multivariable est utilisé
dans notre étude, ce qui nécessite alors de calculer la
moyenne et la covariance des données afin d’avoir une es-
timation de ses paramètres.
Soit l’ensemble Xi = {x1, x2, · · · , xm} le vecteur conte-
nant les caractéristiques calculées sur trois niveaux de
résolution. L’idée est alors de modéliser la distribution
du couple (Xi,DMOSi) où DMOSi correspond à la me-
sure de qualité fournie par les observateurs humains.
Le modèle probabiliste est ensuite utilisé pour prédire

le score de qualité des images en maximisant la pro-
babilité p(DMOSi/Xi), ce qui revient à maximiser la
distribution jointe de X et de DMOS p(X,DMOS) =
p(DMOS/X)p(X).

5 Évaluation de la performance
Les attributs modélisés précédemment l’ont été selon le
précepte des statistiques de scènes naturelles qui stipule
que les fonctions de vision d’une être humain sont modé-
lisables par des distributions statistiques. Il convient main-
tenant de vérifier que tel est le cas, en calculant les coeffi-
cients de corrélation entre les valeurs retournées par chacun
des attributs et les scores DMOS obtenus pour les observa-
teurs humains.

5.1 Apparatus
Une base d’apprentissage a été construite à partir d’une
partie des images de la base LIVE [7] de manière à respec-
ter la distribution des valeurs DMOS. Parmi les 29 images
de référence et leurs versions dégradées disponibles dans la
base LIVE, 15 images de référence (avec leurs versions dé-
gradées) ont été choisies afin de définir la base d’apprentis-
sage sur laquelle les paramètres des modèles ainsi que les
valeurs des exposants ont été calculés. De plus, une tech-
nique de bootstrap à 999 réplications a été utilisée afin de
renforcer la validité des résultats. La base TID2008 [8] a
également été utilisée comme base de test pour juger la
performance de l’algorithme d’évaluation de la qualité ag-
nostique.
Les scores prédits par la méthode développée G-
BLIINDS2 sont comparés à ceux obtenus par la métrique
sans référence BIQI [9] et cinq métriques avec référence, à
savoir : VIF [10], NQM [11], VSNR [12], WSNR [13] et
le PSNR. Cette comparaison est réalisée à l’aide du coeffi-
cients de corrélation de rang de Spearman (SROCC)

5.2 Corrélation des paramètres calculés avec
le jugement humain

Le tableau 1 présente les valeurs de corrélation pour cha-
cun des quatre paramètres pris indépendamment et les va-
leurs DMOS subjectives pour la base de test issue de la
base d’image LIVE. Pour chaque paramètre, la moyenne
de l’ensemble des valeurs calculées ainsi que la moyenne
sur le 10è percentile sont affichées.
Pour l’ensemble des dégradations présentes dans la base
de test LIVE, les meilleurs taux de corrélation SROCC
sont ceux obtenus avec la moyenne calculée sur le 10è per-
centile des valeurs pour le paramètre de forme γ et le ra-
tio d’énergie ρ. Concernant le paramètre de variation fré-
quentielle ζ et la dégradation « fast fading », la corrélation
SROCC calculée sur l’ensemble des valeurs est meilleure
que la corrélation SROCC calculée sur le 10è percentile
des valeurs. Cependant, la différence de corrélation n’est
pas significative. En revanche, la variance anisotropique ξ
présente une différence de corrélation SROCC significative
lorsqu’elle est calculée sur l’ensemble des valeurs. Lorsque



paramètre de forme γ paramètre variation fréquentielle ζ
Valeurs LCC Valeurs SROCC Valeurs LCC Valeurs SROCC

Dégradation 10è perc. moyenne 10è perc. moyenne 10è perc. moyenne 10è perc. moyenne
JPEG2000 0.804 0.745 0.921 0.733 0.944 0.923 0.933 0.913

JPEG 0.717 0.801 0.779 0.730 0.840 0.533 0.807 0.407
Bruit blanc 0.966 0.930 0.958 0.923 0.913 0.836 0.961 0.937

flou gaussien 0.807 0.318 0.901 0.330 0.918 0.849 0.925 0.861
fast fading 0.773 0.296 0.827 0.628 0.840 0.831 0.831 0.841

ratio d’énergie ρ variance anisotropique ξ
Valeurs LCC Valeurs SROCC Valeurs LCC Valeurs SROCC

Dégradation 10è perc. moyenne 10è perc. moyenne 10è perc. moyenne 10è perc. moyenne
JPEG2000 0.937 0.882 0.931 0.875 0.800 0.789 0.881 0.810

JPEG 0.802 0.308 0.949 0.460 0.156 0.779 0.210 0.823
Bruit blanc 0.948 0.875 0.975 0.961 0.923 0.845 0.921 0.917

flou gaussien 0.892 0.680 0.885 0.581 0.601 0.690 0.696 0.886
fast fading 0.851 0.735 0.860 0.756 0.701 0.725 0.755 0.826

Tableau 1 – Coefficients de corrélation LCC et SROCC entre les scores prédits par chacun des paramètres développés et les
valeurs DMOS subjectives pour la base de test issue de la base d’image LIVE.

Sans référence Avec référence
Dégradation G-BLIINDS2 BIQI VIF NQM VSNR WSNR PSNR
JP2K 0.963 0.799 0.972 0.970 0.967 0.962 0.869
JPEG 0.965 0.891 0.954 0.955 0.953 0.952 0.889
Bruit blanc 0.985 0.951 0.989 0.992 0.985 0.984 0.979
Flou gaussien 0.960 0.846 0.982 0.908 0.964 0.947 0.789
Fast Fading 0.944 0.707 0.977 0.892 0.941 0.926 0.899
Base entière 0.926 0.819 0.964 0.927 0.927 0.913 0.865

Tableau 2 – Coefficients de corrélation de Spearman calculés entre les scores prédits par les métriques G-BLIINDS2, BIQI,
VIF, NQM, VSNR, WSNR et le PSNR et les scores obtenus par jugement humain sur la base test LIVE.

Sans référence Avec référence
Dégradation G-BLIINDS2 BIQI VIF NQM VSNR WSNR PSNR
Bruit gaussien 0.802 0.800 0.88 0.768 0.773 0.871 0.51
Bruit couleur 0.799 0.791 0.876 0.749 0.78 0.822 0.687
Bruit corrélé 0.801 0.791 0.87 0.772 0.767 0.848 0.523
Bruit masqué 0.786 0.765 0.868 0.707 0.735 0.612 0.621
Bruit haute freq. 0.865 0.852 0.907 0.901 0.882 0.913 0.64
Bruit impulsionnel 0.701 0.687 0.833 0.762 0.644 0.894 0.746
Bruit quantification 0.841 0.866 0.797 0.821 0.826 0.965 0.715
Flou gaussien 0.918 0.866 0.954 0.885 0.932 0.933 0.609
Débruitage 0.931 0.899 0.916 0.945 0.929 0.934 0.802
JPEG 0.943 0.912 0.917 0.907 0.918 0.922 0.661
JPEG2000 0.966 0.918 0.971 0.953 0.952 0.957 0.602
Transmission JPEG 0.861 0.959 0.859 0.737 0.805 0.738 0.809
Transmission JPEG2000 0.899 0.871 0.85 0.726 0.791 0.833 0.592
Bruit non eccentré 0.609 0.542 0.762 0.68 0.572 0.689 0.517
Distorsions de bloc 0.732 0.698 0.832 0.235 0.195 0.291 0.331
Décalage d’intensité 0.711 0.681 0.51 0.525 0.249 0.756 0.178
Chgt. contraste 0.667 0.618 0.819 0.619 0.425 0.572 0.453
Base entière 0.862 0.819 0.948 0.861 0.869 0.688 0.436

Tableau 3 – Coefficients de corrélation de Spearman calculés entre les scores prédits par les métriques G-BLIINDS2, BIQI,
VIF, NQM, VSNR, WSNR et le PSNR et les scores obtenus par jugement humain sur la base test TID2008.



l’ensemble des dégradations est considérée, la majorité des
meilleures corrélations est obtenue lorsque le calcul de la
moyenne du 10è percentile est appliqué.

5.3 Performance de la métrique
Le tableau 2 présente les valeurs de corrélation de Spear-
man calculées entre les scores prédits par la métrique dé-
veloppée G-BLIINDS2, l’indice BIQI et les cinq métriques
avec référence et les scores obtenus par jugement humain
sur la base test LIVE. Si l’on compare la qualité de pré-
diction des scores par l’approche G-BLIINDS2 et l’indice
BIQI, on constate que la corrélation SROCC est meilleure
pour G-BLIINDS2 et que cette différence est statistique-
ment significative. De plus, lorsque les résultats de corré-
lation obtenus avec l’indice G-BLIINDS2 sont comparés
avec ceux obtenus en utilisant les métriques avec référence,
on constate que les scores de qualité prédits par l’indice G-
BLIINDS2 sont meilleurs qualité que ceux prédits par le
PSNR et le WSNR. Qui plus est, la qualité de prédiction est
sensiblement identique à celle obtenue en utilisant les mé-
triques NQM ou VSNR. En revanche, la qualité de prédic-
tion se révèle plus faible que celle obtenue par la métrique
VIF. Ceci n’est pas surprenant étant donné que cette der-
nière est un indice de qualité avec référence et qu’il montre
des taux de corrélation élevés avec le jugement humain.
Néanmoins, les valeurs de corrélation obtenues avec l’ap-
proche G-BLIINDS2 sont très satisfaisants.
Puisque le modèle a été réglé sur une base d’apprentissage
extraite de la base d’images LIVE, et que cela peut influer
les résultats précédents, nous avons appliqué le modèle
ainsi appris sur la base d’images TID2008 qui contient des
dégradations non apprises. Cela va nous permettre de véri-
fier le pouvoir généralisateur de notre modèle. Le tableau 3
présente les valeurs de corrélation calculées entre les scores
prédits par la métrique développée G-BLIINDS2.
Lorsque l’on compare les résultats obtenus pour les deux
indices de qualité sans référence, on observe que la qua-
lité de prédiction de l’indice G-BLIINDS2 est globalement
meilleure que celle de l’indice BIQI quelle que soient les
dégradations observées (à l’exception du bruit de quanti-
fication). En considérant la base globale, la différence de
corrélation entre les deux indices de qualité est statistique-
ment significative.
En effectuant une comparaison des corrélations obtenues
par les métriques avec références et l’indice de qualité G-
BLIINDS2, on constate que la qualité de prédiction est glo-
balement meilleure que celle obtenue avec le PSNR et l’in-
dice WSNR. Les résultats sont comparables à ceux obtenus
avec les indices NQM et WSNR. En revanche, l’indice VIF
reste le plus performant en terme de corrélation avec le ju-
gement humain.

6 Conclusion
Un indice de qualité sans référence a été développé en se
basant sur les statistiques de scènes naturelles. Dans notre
approche, un modèle généralisé des SSN utilisant les coef-

ficients DCT locaux a été utilisé de manière à transformer
ses paramètres en caractéristiques permettant de prédire la
qualité des images. Un modèle probabiliste généralisé est
ensuite obtenu à partir de ces caractéristiques, ce qui per-
met de quantifier la qualité des images.
Les résultats obtenus permettent de montrer que l’indice
ainsi développer supplante plusieurs métriques de qualité
(dont le PNSR) en terme de corrélation de la prédiction du
score avec les scores des observateurs humains.
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