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Abstract
A ce jour, l’évaluation de la qualité des algorithmes de reproduction de tons (tone mapping operators, ou TMO)
n’a été faite que pour des situations statiques, alors que l’essentiel des applications des images de synthèse (vidéo,
télévision, cinéma, jeux vidéos) proposent des images dynamiques. Nous pensons que le problème de l’évaluation
dynamique des TMOs peut être résolu si l’on dispose d’un modèle capable de prédire l’orientation du regard dans
des images dynamiques, qui conduirait à une métrique sur les images. Le modèle proposé par Itti et al. [IDP03]
correspond à ce besoin et fonctionne sur des images 8 bits classiques, mais nous montrons qu’il n’est pas adapté
aux images à haute dynamique (High Dynamic Range ou HDR), et donc à l’évaluation du tone mapping en
situation dynamique. Face à cette situation, nous proposons plusieurs modèles pour calculer la saillance visuelle
dans des images HDR.

Keywords: tone mapping, images HDR, vision dyna-
mique, qualité vidéo.

1. Introduction

Les images à haute dynamique de luminance (HDR
images, pour High Dynamic Range) se sont imposées ces
dernières années comme une manière de dépasser les li-
mites des images 8 bits que nous manipulons sur les ordi-
nateurs [RWPD05]. Cette évolution touche à la fois l’acqui-
sition des images et leur restitution visuelle, ce dernier pro-
blème ayant donné lieu à de nombreuses publications sur les
opérateurs de tone mapping (TMO). Tumblin et Rushmeier
[TR93] ont introduit ces opérateurs il y a 15 ans dans la com-
munauté des images de synthèse, et on observe depuis le
début du siècle le développement d’une nouvelle probléma-
tique : l’évaluation de la qualité des TMOs, du point de vue
de la vision humaine. Cette questions a été abordée avec des
méthodes psycho-physiques, c’est-à-dire les méthodes de la
psychologie expérimentale [KYL∗07]. La question centrale
est de comparer le rendu visuel d’une image HDR avec la
même image en visualisation basse dynamique (LDR, pour
Low Dynamic Range) comme peut l’être un écran d’or-
dinateur. [LCTS05] utilise un écran HDR [SHS∗04] pour
montrer à des observateurs humains des images HDR, tan-
dis que [AG06] utilise une scène physique HDR. Les mé-
triques entre images représentent une alternative plus simple
à mettre en oeuvre, par rapport aux expérimentations psy-
chophysiques, pour évaluer des différences entre images. Par
exemple, [MDMS05] ont utilisé cette approche dans le cas

statique pour évaluer la qualité d’un TMO, à partir du mo-
dèle VDP [Dal93].

1.1. Comment évaluer un TMO en vision dynamique ?

La vision dynamique (explorer interactivement une scène
virtuelle, regarder une vidéos) a conduit à de nouvelles ques-
tions autour des images HDR. De nouveaux opérateurs de
tone mapping ont été proposés, prenant en compte certains
aspects dynamiques de la vision, notamment l’adaptation
temporelle à la lumière et à l’obscurité [PTYG00, IFM05].
Parallèlement, des TMOs « statiques » ont été implémentés
en temps réel, par exemple [RSSF02] sur un FPGA [HC07].
Toutefois, aucun résultat n’a été publié à ce jour concernant
l’évaluation de la qualité des images produites dans des si-
tuations dynamiques, à l’exception de [LSC04] qui traite une
situation très simplifiée (image d’un test carré sur fond uni-
forme), d’une manière qui ne peut être étendue à des images
«normales». Une des raisons de ce manque, que l’on peut
trouver surprenant étant donné que l’essentiel des applica-
tions (télévision, cinéma, jeux vidéo, interactivité, etc.) com-
porte une composante dynamique importante, est que les
méthodes d’évaluation des TMOs utilisées pour les situa-
tions statiques ne peuvent pas être directement transposées
à des situations dynamiques (vidéos ou scènes interactives).

Concernant la méthodologie utilisée, [LCTS05,YBMS05,
McN06] comparent des images HDR et LDR avec des cri-
tères tels que la luminosité, la reproduction des contrastes
et des détails, d’une manière qui suppose une inspection
fine des images, tandis que [GB08] enregistre une perfor-
mance visuelle (visibilité) ; il n’est donc pas possible de
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procéder de cette façon en dynamique. D’autres approches,
plus subjectives, demandent à des observateurs d’évaluer
les images en termes de «réalisme» ou de «naturalness»
[DMAC03,KYL∗07]. Ce type de jugement pourait éventuel-
lement s’appliquer à des vidéos, mais ils portent autant sur
le TMO que sur la modélisation des scènes.

L’argument principal qui nous conduit à nous éloigner des
méthodes statiques dans l’évaluation de la vision dynamique
des images est toutefois d’un autre ordre : les notion de vi-
sibilité des détails, ou d’apparence visuelle, nous semblent
secondaires dans de nombreuses applications, par rapport à
la notion dynamique de capture du regard et de saillance vi-
suelle. Les métriques statiques sont toutes fondées sur l’hy-
pothèse de vision fovéale, c’est-à-dire que la distance entre
deux images, en un pixel donné, est évaluée en supposant
qu’un observateur regarde attentivement ce pixel, ce qui ne
parait pas pertinent en vision dynamique. Notre parti pris
consiste au contraire à privilégier la dimension dynamique
de l’observation d’une scène (interactive ou séquence vidéo)
et de choisir des critères de qualité à partir de cette aspect dy-
namique. Concrètement, cette approche nous a amené à nous
intéresser aux modèles d’attention visuelle, qui cherchent à
prédire l’orientation du regard d’un observateur face à une
image. Ce choix d’un critère, en l’occurence l’attention vi-
suelle, n’est pas anodin, car les différents types de modèles
de vision ne sont pas équivalents [SF96]. Choisir un critère,
c’est donc choisir à partir de quoi on jugera de la qualité d’un
algorithme dans des applications dynamiques. En outre, s’in-
téresser spécifiquement à la situation dynamique rend non
pertinentes la plupart des métriques sur les image, d’une part
à cause de l’hypothèse de vision centrale, mais aussi parce
que des différences qui sont nettement visible entre deux
images que l’on observe attentivement pendant plusieurs se-
condes peuvent passer complètement inapperçues dans un
flux vidéo à 60 Hz.

1.2. L’attention visuelle, un critère pour juger les
aspects dynamiques des images

Par rapport à une expérimentation psychophysique HDR
en dynamique, l’utilisation d’une métrique a les avantages
de la simplicité de mise en oeuvre, et surtout de la généra-
lité (on peut l’utiliser sur n’importe quelle séquence vidéo
HDR). Ceci nous amène aux modèles de vision capables de
prédire, dans un flux vidéo, le focus de l’attention, autre-
ment dit l’orientation du regard. La littérature sur l’atten-
tion visuelle s’est fortement développée depuis 1998 et la
publication par Itti et al. d’un premier modèle de «carte de
saillance» [IKN98]. En particulier, une version dynamique
de cet algorithme a été proposée en 2003 [IDP03]. Le prin-
cipe de cet algorithme est de calculer, à partir d’un ensemble
de caractéristiques élémentaires (intensité, orientation, cou-
leur, flicker, mouvement) à plusieurs échelles spatiales, une
unique carte de saillance associée à l’image. Cette saliency
map est interprétée, en l’absence de biais (Cf. section 2.2),

comme prédictive du comportement oculaire, c’est-à-dire
des orientations du regard. Malheureusement, nous mon-
trons que cet algorithme donne des résultats décevants avec
des images HDR, ce qui nous conduit à proposer une alterna-
tive qui produit une carte de saillance plus plausible pour des
images HDR, tout en restant cohérente avec [IDP03] dans le
cas des images LDR.

2. Etat de l’art

2.1. Métriques sur les images et les vidéos

Si l’on souhaite éviter la complexité que représentent les
expérimentations psycho-physiques, l’alternative consiste à
utiliser une métrique vidéo basée sur un modèle de vision,
c’est-à-dire sur des connaissances portant sur le fonctionne-
ment du système visuel humain [Win05]. Toutefois, les mé-
triques entre images et entre vidéos ont été développées dans
le but d’évaluer la qualité d’algorithmes de compression
[EB98], ce qui limite leur utilisation aux situations dans les-
quelles l’image de référence et l’image transformée sont dif-
ficiles à distinguer. D’autre part, les critères de qualité de ces
métriques, s’ils sont variés (objectifs comme dans [Dal93],
subjectifs comme dans CIECAM02 [MFH∗02]), font l’hy-
pothèse que l’on est en vision centrale : ils évaluent une
distance entre deux pixels en supposant que ces pixels sont
dans l’axe du regard. Or pour juger de la qualité d’images
dynamiques, nous avons besoin d’une métrique capable de
prédire des caractéristiques dynamiques, la première d’entre
elles étant l’orientation du regard dans l’image. Ces critères
ne sont pas contradictoires, mais il convient, pour une appli-
cation donnée, de les hiérarchiser.

Certains auteurs ont utilisé des métriques entre images
comme alternative à la psychophysique, pour évaluer la qua-
lité des TMOs dans des situations statiques. [MDMS05,
McN06] utilisent le VDP et la « similarité structurelle »
[WBSS04], tandis que [SKMS06] propose sa propre mé-
trique à partir des transducers de Mantiuk et al. [MMS06].
Notre objectif est d’identifier une telle métrique, adaptée à
une situation de vision dynamique, ce qui n’a pas été fait à
ce jour à notre connaissance.

2.2. Attention visuelle

Les recherches actuelles en neurosciences cognitives per-
mettent de décrire les processus attentionnels selon trois
composantes [Knu07] :
1. La sélection ascendante (bottom-up) de caractéristiques

saillantes parmi les données sensorielles (pour le canal
visuel, la saillance visuelle).

2. Les biais descendants (top-down) qui dépendent de nom-
breux facteurs, comme la tâche en cours, l’état émotion-
nel, les connaissances a priori, etc.

3. La compétition entre les différentes caractéristiques pour
accéder aux ressources limitées, comme la mémoire à
court terme, et la sélection de stimuli pertinents.
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Parmi ces facteurs, l’aspect esentiel pour juger de la qua-
lité des images dynamiques nous semble être la saillance vi-
suelle [IK01], dans la mesure où c’est la partie du système
attentionnel qui dépend des données, par opposition avec les
biais descendants (top-down) qui dépendent de l’observateur
et de la tâche en cours. Le jugement que l’on porte sur la qua-
lité d’une vidéo doit être lié aux propriétés intrinsèques des
données.

Parmi les théories de l’attention visuelle, la Feature Inte-
gration Theory (FIT) [TG80] s’est imposée grâce aux tra-
vaux de Itti [IKN98] qui a proposé un modèle efficace pour
calculer la saillance visuelle à partir d’une image. Ce modèle
est fondé sur des analogies avec le fonctionnement physiolo-
gique du système visuel (sélection ascendante et compétition
entre les caractéristiques). Le modèle de Itti [IKN98], ainsi
que des variantes ultérieures [IK00, LLBT06], ont pour but
de prédire la composante ascendante de l’attention visuelle,
qui est la contribution de l’image d’entrée du système visuel
à la sélection de l’orientation du regard. Le modèle utilise
l’hypothèse d’une unique carte de saillance pour l’ensemble
du processus attentionnel [KU85].

Le modèle standard [IKN98] a été très fructueux, sous sa
forme statique, dans des applications de synthèse d’images
(e.g. [Red01, CCM03, PO03, LVJ05]). Toutefois ce modèle
ne considère que des caractéristiques statiques dans les
images : luminance, couleur et orientation. [YPG01] utilise
une extension de ce modèle qui inclut une caractéristique de
mouvement, et par la suite Itti lui-même a proposé un mo-
dèle dynamique [IDP03], permettant de calculer la saillance
visuelle dans une scène dynamique en ajoutant deux caracté-
ristiques aux trois précédentes : le mouvement (estimé à par-
tir des détecteurs d’orientation dans des images successives)
et le flicker (variation temporelle de l’intensité). Ce modèle
a été validé par comparaison avec des fixations oculaires sur
des vidéos projetées à l’écran [Itt04a, LLBT06], et il ressort
que les caractéristiques dynamiques de la vision ont un im-
pact plus important que les caractéristiques statiques sur les
fixations oculaires.

2.3. Calcul de la carte de saillance dynamique

L’algorithme dynamique de Itti [IDP03] extrait donc cinq
caractéristiques visuelles élémentaires d’une image, à plu-
sieurs échelles spatiales. Ce calcul est suivi par des opéra-
teurs centre-périphérie, d’inspiration biologique (implémen-
tés par des différences de gaussiennes, DoG), puis par une
étape de normalisation entre les différentes échelles. Finale-
ment, une nouvelle normalisation conduit à une carte dite de
« conspicuité » pour chaque caractéristique. L’étape de nor-
malisation est reprise de [IK00] : une carte de conspicuité
est convoluée par un filtre DoG, la carte est ajoutée au ré-
sultat, les valeurs négatives sont mises à zéro, et un terme
d’inhibition est ajouté (cette normalisation améliore la mé-
thode antérieure proposée dans [IKN98]). Finalement, les
cinq cartes de conspicuité (Intensité, Orientation, Couleur,

Flicker et Mouvement : I, O, C, F & M) sont ajoutées pour
produire la carte de saillance. La Fig. 1 donne un exemple,
avec les 5 cartes de conspicuité et la carte de saillance, sur
une paire d’images consécutives dans une séquence vidéo.

(a) frame t (b) frame t +1

(c) I-conspicuité (d) C-conspicuité

(e) O-conspicuité (f) F-conspicuité

(g) M-conspicuité (h) saillance

Figure 1: (c-g) Cartes de conspicuité calculées par [IDP03]
à partir des frames (a-b). (h) carte de saillance calculée à
partir de (c-g). Les régions saillantes apparaissent en noir.

Le maximum de la carte de saillance est interprété comme
le focus de l’attention en l’absence de biais descendants.
Toutefois, dans le cas général, il est plus prudent de consi-
dérer cette carte comme une distribution d’entrée pour les
processus descendants. Dans la suite de cet article, nous ne
considérons pas les biais descendants (qui ne dépendent pas
de l’image elle-même, mais de la tâche, des états internes de
l’observateurs, etc.) et nous considérons la carte de saillance
comme un prédicteur de l’attention visuelle.

3. Limites du modèle de Itti pour les images HDR

Nous utilisons l’algorithme de [IDP03] pour mettre en
évidence ses limites dans le cas HDR (avec l’implémentation
disponible sous Matlab [Itt04b]). Ces limites sont visibles
aussi bien dans le cas statique que dans le cas dynamique,
ce qui nous conduit, dans cette section et dans la suivante, à
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choisir des exemples statiques pour faciliter la lecture : les
défauts de l’algorithmes de [IDP03] y sont déjà visibles.

Pour mettre en évidence la différence entre les cartes de
saillance calculées à partir d’images LDR et HDR, nous
utilisons dans un premier temps une version LDR (8 bits)
d’images HDR (32 bits) provenant du site de P. Debevec
[Deb] au Graphic Lab de l’USC : Grace New et Memo-
rial Church. Les images HDR sont d’abord traitées par un
algorithme de tone mapping classique [RSSF02]. La Fig.
2 montre des cartes de saillance calculées sur la version
LDR de ces images. On observe la finalité de ces cartes
de saillance : identifier les régions de l’image qui font sens,
pour les niveaux les plus élémentaires du système visuel. Ce
sont des contrastes sur les caractéristiques (ici, I, O et C).

Figure 2: Images Memorial et Grace New : images LDR et
cartes de saillance associées, calculée selon [IDP03].

Lorsque l’on calcule la carte de saillance d’une image
HDR avec l’algorithme de Itti [IDP03], le contenu est for-
tement apauvri (Cf. Fig. 3). Pour l’image GraceNew, par
exemple, l’information des zones autres que les fenêtres et
les lampes, qui sont les régions les plus lumineuses, est
pratiquement perdue. Or l’interprétation de cette carte de
saillance concerne le comportement visuel : on devrait avoir
une prédiction compatible avec l’orientation du regard d’un
observateur. Il est douteux que seules la lampe au plafond
et les fenêtres attirent l’attention. Pour Memorial Church,
la perte d’information est encore plus radicale, puisqu’il ne
reste qu’une fenêtre !

Sur les images HDR, l’algorithme de [IDP03] tend à sé-
lectionner un unique point saillant, et à faire disparaîre les
autres, ou au moins à les gommer fortement (comparer les
versions HDR et LDR des cartes de saillance Fig. 2 et 3).
Les cartes de saillance calculées à partir d’images HDR se
focalisent ainsi sur un point lumineux, au détriment d’autres

Figure 3: Carte de saillance des images HDR Memorial
Church et Grace New, calculées avec [IDP03]. Les images
HDR ne sont pas visualisables.

régions qui peuvent pourtant contenir des objets saillants.
Elles sont nettement moins prédictives de l’attention que
celles calculées à partir d’images LDR. Autrement dit, l’al-
gorithme d’Itti n’est pas adapté aux images HDR, a fortiori
à l’évaluation des TMOs dynamiques.

4. Cartes de saillance HDR

On propose dans cette section des méthodes permettant
de calculer la saillance dans une image HDR, tout en restant
valables pour les images LDR.

image HDR pre-processing carte de saillance

Figure 4: La carte de saillance des images HDR est cal-
culée par [IDP03] après une première transformation (pré-
processing).

Le principe de notre approche consiste à faire précéder
le calcul de [IDP03] par une étape de pré-processing (Cf.
Fig. 4). Cette approche nous permet de garder partiellement
le bénéfice de l’algorithme de Itti, qui a été validé sur des
images et des vidéos LDR [IK00, Itt04a, LLBT06].

4.1. Analogies biologiques

Une première approche consiste à poursuivre l’analogie
biologique que fait Itti, en assimilant les différentes étapes
du traitement aux calculs qui sont « cablés » dans la rétine
et dans les niveaux ultérieurs de traitement dans les voies
visuelles [Wan95].
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4.1.1. Luminance ou luminosité ?

Les différents algorithmes de calcul de la saillance vi-
suelle assimilent les canaux RGB d’une image à une « in-
tensité » lumineuse. Si on considère, ce qui est vrai dans de
nombreux domaines, que le système visuel est plus sensible
à la luminosité qu’à la luminance, on est conduit à alimenter
l’algorithme de calcul, non pas avec l’image d’intensité (as-
similée à la luminance, en cd/m2), mais avec l’image de lu-
minosité, qui peut s’exprimer à un facteur près comme le log
de la luminance [SS63]. Nous proposons donc une première
approche, d’inspiration biologique, pour modifier le calcul
de la carte de saillance des images HDR au moyen d’un pré-
traitement : le calcul de l’image log (assimilée à la lumino-
sité, ou brightness), qui est ensuite traitée par [IDP03]. On
calcule ainsi :





R′ = log10(1+R)
G′ = log10(1+G)
B′ = log10(1+B)

(1)

Ce pré-traitement, s’il n’a pas des conséquences très mar-
quées pour des images 8 bits (Cf. Section 4.3), modifie de
manière importante la carte de saillance des images HDR.
La Fig. 5 donne des exemples de résultat.

Figure 5: Exemples de cartes de saillance d’images HDR,
calculées à partir de [IDP03], en insérant une étape de pré-
processing suivant l’équation 1.

4.1.2. Equation de Naka-Rushton

Une deuxième approche, toujours d’inspiration neuro-
biologique, consiste à s’inspirer de l’équation de Naka-
Rushton [NR66] qui décrit la réponse d’un photo-récepteur
en fonction de l’intensité du signal d’entrée. On considère
que le système visuel traite le signal d’entrée avec une
courbe de réponse du type :

S =
In

In +σn (2)

ou S est le signal de sortie d’un photo-récepteur (com-
pris entre 0 et 1), et I l’intensité au sens de [IKN98] :
I = R + V + B. σ est habituellement interprété comme la

luminance d’adaptation, ce qui permet d’écrire σ =< I >,
la luminance moyenne de l’image. n est un facteur qui vaut
0,73 [PTYG00]. Nous adaptons cette équation pour un si-
gnal sur 3 canaux :





R′ = Rn

In+σ n

V ′ = V n

In+σ n

B′ = Bn

In+σ n

(3)

La Fig. 6 donne des exemples de résultats, à comparer
avec la Fig. 5. Les résultats sont cohérents, mais les zones
sélectionnées comme saillantes sont un peu différentes.

Figure 6: Exemples de cartes de saillance d’images HDR,
calculées à partir de [IDP03], en insérant une étape de pré-
processing suivant l’équation 3 (Naka-Rushton).

4.2. Pré-processing par un TMO

On distingue deux caractéristiques des images HDR, qui
ne sont pas nécessairement liées :

1. la dynamique de luminance, que l’on exprime générale-
ment par le rapport entre les valeurs max et min de l’in-
tensité (par exemple, dans les caractéristiques d’un écran
de visualisation) ;

2. le nombre de bits de codage des images (e.g. 8 bits pour
les images usuelles, 12 bits pour les images raw, 32 bits
pour les formats HDR, etc.).

Les opérateurs que nous avons proposé jusqu’ici modifient
la dynamique des images au premier sens (Imax/Imin), mais
pas au second (les calculs sont faits en valeurs flotantes).

Cette remarque nous conduit à une autre approche, plus
informatique. Les pré-processing que nous avons apliqué
jusqu’ici (Cf. fig. 4) sont « presque » des opérateur de
tone mapping : ils réduisent la dynamique de l’image, mais
sans faire de quantification. Ceci suggère que des TMOs
plus classiques peuvent aboutir à des résultats comparables,
concernant le critère qui nous intéresse ici : ne pas perdre
d’information pertinente dans la carte de saillance. La Fig.
7 présente quelques résultats à partir de ce principe, en
utilisant à titre d’exemple un opéateur dynamique récent
[IFM05], qui dans sa version statique est assez proche de
[WRP97].
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Figure 7: Cartes de saillance calculées avec [IDP03] à par-
tir d’images HDR, après tone mapping par [IFM05].

4.3. Cohérence entre HDR et LDR

(a)

(b) (c)

(d) (e)

Figure 8: Carte de saillance calculée à partir d’une
image LDR (Lena, a), avec [IDP03] précédé par quatre
pré-traitements : (b) l’identité, (c) log(1+I), (d) Naka-
Rushton, et (e) un TMO [IFM05].

Nous avons proposé plusieurs méthodes de calcul de la
carte de saillance d’images HDR. Il est nécessaire de regar-
der leur effet sur des images LDR : idéalement, on devrait
retrouver la carte de saillance d’origine. Autrement dit, la
transformation (pré-traitement) devrait être proche de l’iden-
tité lorsque la dynamique devient LDR. La Fig. 8 montre
des cartes de saillance calculées à partir d’une image LDR
(Lena) avec les méthodes proposées : log(1+I), Naka-
Rushton et [IFM05]. Les résultats après pré-traitement (c-

e) sont en effet assez proches de l’identité (b). On peut
ainsi examiner, à partir des opérateurs d’inspiration bio-
logique proposés en section 4.1, l’effet prévisible du pré-
traitement sur le calcul de la carte de saillance pour une
image LDR. Qualitativement, on dira que les fonctions utili-
sées sont d’autant plus linéaires que la dynamique de l’image
est faible. Cette propriété est évidente pour la fonction de
Naka-Rushton, puisque le point d’inversion de la courbure
correspond à la moyenne de l’image. Dans le cas de l’Eq. 1,
il est également manifeste que plus l’histogramme est dis-
persé, moins on peut approximer la fonction log de manière
linéaire. Or [IDP03] est invariant à une multiplication de
l’image par une constante, ce qui explique que les cartes de
saillance des images LDR ne sont que faiblement modifiées
par le pré-traitement.

5. Résultats

5.1. Carte de saillance HDR dynamiques

Figure 9: Exemple de cartes de saillance à partir d’une vi-
déo HDR calculées par un pré-traitement (Eq. 3) puis par
[IDP03].
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On donne ici un exemple de cartes de saillance calculées
sur une vidéo HDR mise en ligne par le Max Planck Ins-
titute [MPI]. La Fig. 9 montre le résultat de [IDP03] après
pré-traitement par l’équation 3, qui semble cohérent avec le
contenu de la séquence.

5.2. Evaluation de TMO en dynamique

Nous pouvons maintenant revenir à notre question de dé-
part : l’évaluation de la qualité des TMOs sur un critère de
vision dynamique. Ayant proposé un modèle de calcul de la
saillance visuelle prédictif de l’attention visuelle aussi bien
en HDR et en LDR, nous avons du même coup un outil
pour comparer l’effet d’un TMO particulier sur les cartes
de saillances, selon le shéma de la Fig. 10.

séquence HDR attention visuelle

cartes de saillance

HDR/LDR

pré-processing

+

[Itti et al. 2003]séquence LDR

comparaisons
TMO

Figure 10: Principe de comparaison d’une séquence
d’images HDR et de la séquence tone-mappée, en utilisant
un modèle de calcul de la saillance proposé dans cet article.

On peut donc sélectionner, du point de vue de la vision dy-
namique, entre plusieurs TMOs, celui qui modifie le moins
possible ces cartes de saillances. A titre d’exemple, nous uti-
lisons notre modèle basé sur l’équation de Naka-Rushton
(Cf. Eq. 3), à partir de la vidéo Campus du MPI. On peut
comparer, Fig. 11, la différence entre les cartes de saillance
calculées sans tone mapping et avec tone mapping (on uti-
lise ici, à titre d’exemple, le TMO dynamique de Pattanaik
et al. [PTYG00]) : elle est très faible, ce qui est un bon point
pour l’opérateur choisi.

Il peut sembler paradoxal d’introduire, dans le calcul de
la carte de saillance HDR, un pré-traitement qui a certaines
caractéristiques des TMO (Cf Eq. 1 et 3), et de se servir de
cette carte pour évaluer un TMO. Il faut d’abord observer
que certaines proprités des TMO ne sont pas respectées par
les pré-traitements proposés : outre l’absence de quantifica-
tion, les Eq. 1 et 3 ne prennent pas en compte la dynamique
de l’écran de visualisation, et l’Eq. 3 ne contrôle pas la dy-
namique de sortie. Sur le fond, on verra section 6 que cette
propriété des pré-traitements proposés de comprimer la dy-
namique des images peut justement être utilsée pour sélec-

Figure 11: Comparaison des cartes de saillance dyna-
miques calculées à partir d’une vidéo HDR (frames 354 et
452), et à partir de la vidéo après tone mapping.

tionner des opérateurs de TMO de bonne qualité sur le plan
de la vision dynamique.

6. Perspectives

Dans cet article, nous nous sommes intéressés à l’évalua-
tion de la qualité des opérateurs de tone mapping sur un cri-
tère de vision dynamique, qui nous paraît plus pertinent que
les critères statiques pour un grand nombre d’applications
des images de synthèse. Pour celà, nous nous sommes tour-
nés vers les modèles de calcul de la saillance visuelle [IK01],
et nous avons mis en évidence les défauts des modèles exis-
tants dans le cas des images à haute dynamique (HDR) : fo-
calisation sur un seul point saillant, perte d’information dans
la carte de saillance.

Partant de ce constat, nous avons proposé une méthode
pour calculer la saillance visuelle sur des images HDR. Nous
utilisons un modèle de calcul reconnu et validé pour des sé-
quences dynamiques en LDR [IDP03], que nous faisons pré-
céder d’un pré-traitement, pour lequel nous proposons diffé-
rentes solutions. Les exemples présentés montrent que qua-
litativement, les cartes de saillance calculées ainsi n’ont plus
les défauts pointés précédemment.

La validité de la méthode proposée pour évaluer les TMO
dépend de la validité du modèle de calcul de saillance HDR.
Autant celui de [IDP03] a été validé sur des images LDR,
autant il n’existe pas à notre connaissance de données ocu-
lométriques sur des images HDR qui permettraient de vali-
der l’une ou l’autre des variantes que nous proposons. Une
telle validation est pourtant nécessaire, pour faire confiance
au caractère prédictif de l’attention visuelle telle qu’elle est
définie dans la carte de saillance visuelle. Si les différentes
approches que nous proposons pour calculer des cartes de
saillance HDR sont toutes « plausibles », elles ne sont pas
équivalentes (Cf. Fig. 8). Il y a donc besoin d’une méthode
objective de comparaison des résultats, ce qui doit se faire
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selon la méthodologie classiquement utilisée pour valider les
cartes de saillance : l’oculométrie.

C’est pourquoi nous souhaitons, dans une phase ultérieure
de ce travail, réaliser une expérimentation psycho-visuelle
sur une scène HDR (par exemple en adaptant le protocole
de [Itt04a]), pour laquelle nous enregistrerons les fixations
de différents observateurs. Parallèlement à cette expérimen-
tation, nous réaliserons une prise de vue HDR pour obtenir
l’image HDR correspondante, en suivant la méthode de prise
de vue à plusieurs temps de pose [DM97]. Finalement, nous
pourons comparer les prédictions de différents modèles de
calcul de la saillance, appliqués aux images HDR issues des
photographies.

Les pré-traitements qui permettrons de prédire correcte-
ment l’attention visuelle nous donneront, outre un modèle
calculatoire de la saillance visuelle pour des images LDR et
HDR, des informations importantes sur les types de TMOs
qui sont les plus compatibles avec la perception humaine du
point de vue de la vision dynamique. Nous espérons que cela
nous permettra à l’avenir de concevoir des TMOs encore
plus fidèles au comportement visuel humain sur des vidéos,
aussi bien LDR que HDR.

Bien entendu, un TMO peut être performant du point de
vue de la vision dynamique (mesuré avec un critère d’at-
tention visuelle), cela ne garantit pas qu’il sera bon pour
d’autres critères, jugés ici moins important, puisque les mo-
dèles de vision correspondant ne sont a priori pas corrélés. Il
peut donc être utile de compléter l’évaluation dynamique des
TMOs par des critères statiques, ce qui donnerait des indi-
cateurs de qualité complémentaires (e.g. apparence visuelle,
qualité subjective du rendu [KYL∗07] ou performance vi-
suelle [GB08]).
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