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Résumé

A ce jour, I'évaluation de la qualité des algorithmes de reproduction de tmme (mapping operatarsu TMO)
n’'a été faite que pour des situations statiques, alors que I'essentiel désatfgms des images de synthése (vidéo,
télévision, cinéma, jeux vidéos) propose des images dynamiquespslmaans que le probléeme de I'évaluation
dynamique des TMO peut étre résolu si I'on dispose d’'un modele tmgatprédire I'orientation du regard dans
des images dynamiques, qui conduirait & une métrique sur les imagesotiele proposé par ltét al. [IDP0O3]
correspond a ce besoin, mais fonctionne sur des images 8 bits classiquessmontrons qu’il n’est pas adapté aux
images a haute dynamiquiligh Dynamic Rang®u HDR), et donc a I'évaluation dione mappingen situation
dynamique. Face a cette situation, nous proposons plusieurs modélesgbeuler la saillance visuelle dans des
images HDR. Finalement, nous proposons une méthode générale\muela qualité d’'un TMO dynamique
sur un critere d’attention visuelle, complémentaire d’autres criteres,repgsant d'utiliser un pre-processing de
type TMO avant le calcul de la saillance dynamique pardttal.

Mots clé : tone mapping, images HDR, vision dy- plus simple a mettre en oeuvre, par rapport aux expérimen-
namique, qualité vidéo. tations psychophysiques, pour évaluer des différences entre
images. Par exemple, Mantiuk et al. [MDMSO05] ont utilisé
cette approche dans le cas statique pour évaluer la qualité
d'un TMO, a partir du model&/isual Difference Predictor
Les images a haute dynamique de luminance (HBR (VDP) de Daly [Dal93].
ages pour High Dynamic Rangese sont imposées ces . - , . .
dgrniépr)es anngées c};mme une mgaeniére de dépzsser les limites Dans cet artlclz_e,‘ nous’,propos_ons dutiliser I.a'ttent|on v
des images 8 bits que nous manipulons sur les ordinateurssue”e comme critére d'évaluation de la qualité des TMO

[RWPDO05]. Cette évolution touche a la fois I'acquisition des S?/Zaenglqﬁc?j; C?Oqglssnsé C?urzi%l sgei;tallézgﬁtsagg:gzz (C:Ieat?é
images et leur restitution visuelle, ce dernier probléme ayant ques. prop P p

donné lieu a de nombreuses publications sur les opérateursappr_OChe’ a paryr du C"_’"C“' de la saﬂlgnt}:e visuelle dy-
namique proposeé par Itét al. pour des vidéos [IDP03],

detone mappindTMO). Tumblin et Rushmeier [TR93] ont mais en incluant upbreprocessinaui beut &tre lui-méme un

introduit ces opérateurs il y a 15 ans dans la communauté desTMIO CI rur up ir? rlbg]tuclip uIIi ) u)'( limit ljj

images de synthése, et on observe depuis le début du siécle lﬁ" - ~Epreprocessing pour but ge paflier au es de
algorithme de Itti, validé pour les images LDR, mais dont

développement d’'une nouvelle problématique : I'évaluation nouS montrons les insuffisances pour les images HDR
de la qualité des TMO, du point de vue de la vision humaine. P 9 )

Cette question a été abordée avec des méthodes psycho-

physiques, c’est-a-dire les méthodes de la psychologie ex- 1.1. Comment évaluer un TMO en vision dynamique ?
périmentale [KYL*07]. La question centrale est de comparer
le rendu visuel d'une image HDR avec la méme image en
visualisation basse dynamique (LDR, pduwww Dynamic
Rang@ comme peut I'étre un écran d'ordinateur. Ledda et
al. [LCTSO05] utilisent un écran HDR [SH84] pour mon-

trer a des observateurs humains des images HDR, tandis
que Ashikhmin et Goyal [AGO06] utilise une scéne physique
HDR.

1. Introduction

La vision dynamique (explorer interactivement une scene
virtuelle, regarder une vidéo) a conduit a de nouvelles ques-
tions autour des images HDR. De nouveaux opérateurs de
tone mappingont été proposés, prenant en compte certains
aspects dynamigues de la vision, notamment I'adaptation
temporelle a la lumiére et a I'obscurité [PTYGO00, IFMO5].
Parallelement, des TMO « statiques » ont été implémentés
en temps réel, par exemple celui de Reintetral. [RSSF02]

Les métriques entre images représentent une alternativesur un FPGA [HCOQ7]. Toutefois, aucun résultat n'a été pub-
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2 J. Petit, R. Brémond & J.-P. Tarel / Saillance visuelle deages HDR

lié & ce jour concernant I'évaluation de la qualité des images vent passer complétement inapercues dans un flux vidéo a
produites dans des situations dynamiques, a I'exception de 60 Hz.
Ledda et al. [LSCO04] qui traite une situation trés simplifiée
(image d’'un test carré sur fond uniforme), d’'une maniere , . . . .

. A . . . 1.2. Lattention visuelle, un critére pour juger les
qui ne peut étre étendue a des images «normales». Une des ) .

. : . aspects dynamiques des images
raisons de ce manque, que I'on peut trouver surprenant étant
donné que I'essentiel des applications (télévision, cinéma, Par rapport a une expérimentation psychophysique HDR en
jeux vidéo, interactivité, etc.) comporte une composante dy- dynamique, l'utilisation d’'une métrique a les avantages de
namique importante, est que les méthodes d’évaluation desla simplicité de mise en oeuvre, et surtout de la général-
TMO utilisées pour les situations statiques ne peuvent pas ité (on peut I'utiliser sur n'importe quelle séquence vidéo
étre directement transposées a des situations dynamiquesHDR). Ceci nous amene aux modeles de vision capables de

(vidéos ou scénes interactives). prédire, dans un flux vidéo, le focus de I'attention, autrement
dit I'orientation du regard. La littérature sur I'attention vi-

Concernant la méthodologie utilisée, Leddd al. suelle s’est fortement développée depuis 1998 et la pub-
[LCTSO05], Yoshida et al. [YBMS05] et McNamara lication par Itti et al. d’'un premier modéle de «carte de

[McNO06] comparent des images HDR et LDR avec des saillance» [IKN98]. En particulier, une version dynamique
criteres tels que la luminosité, la reproduction des contrastes de cet algorithme a été proposée en 2003 [IDPO3]. Le
et des détails, d'une maniére qui suppose une inspection principe de cet algorithme est de calculer, & partir d’'un en-
fine des images, tandis que Grave et Brémond [GB08] en- semble de caractéristiques élémentaires (intensité, orienta-
registrent une performance visuelle (visibilité), qu'il n’est  tion, couleur flicker, mouvement) a plusieurs échelles spa-
pas possible de mesurer de la méme maniére en dynamiquetiales, une unique carte de saillance associée a l'image.
D’autres approches, plus subjectives, demandent a des ob-Cette saliency mapest interprétée, en I'absence de biais
servateurs d'évaluer les images en termes de «réalisme» ou(Cf. section 2.2), comme prédictive du comportement ocu-
de «aturalness [DMACO03, KYL*07]. Ce type de juge- laire, c’est-a-dire des orientations du regard. Malheureuse-
ment pourrait éventuellement s’appliquer a des vidéos, mais ment, nous montrons que cet algorithme donne des résultats
ils portent autant sur le TMO que sur la modélisation des décevants avec des images HDR, ce qui nous conduit a pro-
scenes. poser une alternative qui produit une carte de saillance plus
plausible pour des images HDR, tout en restant cohérente
L'argument principal qui nous conduit a nous éloigner avec [IDP03] dans le cas des images LDR.
des méthodes statiques dans I'évaluation de la vision dy-
namique des images est toutefois d’'un autre ordre: les no-
tion de visibilité des détails, ou d’apparence visuelle, nous
semblent moins importantes pour de nombreuses applica-2.1. Métriques sur les images et les vidéos
tions que les notions dynamiques de capture du regard et
de saillance visuelle. Les métriques statiques sont toutes

fondées sur I'hypothése de vision fovéale, c’est-a-dire que .- e . ) N L
utiliser une métrique vidéo basée sur un modéle de vision,

la distance entre deux images, en un pixel donné, est éval- _, N . .
. ) - c'est-a-dire sur des connaissances portant sur le fonction-
uée en supposant qu'un observateur regarde attentivement \ . . . -
. . . . i ) nement du systéme visuel humain. Toutefois, les métriques
ce pixel, ce qui ne parait pas pertinent en vision dynamique.

C . o . entre images [EB98] et entre vidéos [Win05] ont été
Notre parti pris consiste au contraire & privilégier la dimen- ~, . s I .
. i : . i N . . développées dans le but d’évaluer la qualité d’'algorithmes
sion dynamique de I'observation d’une scéne (interactive ou

. S . N s de compression, ce qui limite leur utilisation aux situations
séquence vidéo) et de choisir des critéres de qualité a par-

. . N dans lesquelles I'image de référence et I'image transfor-
tir de cette aspect dynamique. Concrétement, cette approche ", e D , .
.mée sont difficiles a distinguer. D’autre part, les critéres de

nous a amenés a nous intéresser aux modeles d’attention vi- ) o - - o
suelle, qui cherchent a prédire I'orientation du regard d’'un qualité de ces meétriques, S'ils sont variés (objectifs comme
' . . S s dans le VDP [Dal93], subjectifs comme dans CIECAMO02
observateur face a une image. Ce choix d'un critére, en N . . , L ]
I'occurrence I'attention visuelle, n'est pas anodin, car les [MFH™02]), font Phypothése que P'on est en vision centrale:
différents tvoes de modeles de vision ne sont pas éaquiva- ils évaluent une distance entre les valeurs d’'un pixel dans
yp . - , P .\ UVa e ux images, en supposant que ce pixel est dans I'axe du
lents [SF96]. Choisir un critére, c’est donc choisir a partir : A .
de quoi on jugera de la qualité d'un algorithme dans des regard. Or pour Juger de la gu_ahte dimages dyna,ml_ques,
applications dynamiques. En outre, s'intéresser spécifique- nous a,v_on_s besoin d une metrique c_a\pabl? de predlre, des
caractéristiques dynamiques, la premiére d’entre elles étant

ment a la situation dynamique rend non pertinentes la plu- . : . o
o - \ N I'orientation du regard dans I'image. Ces critéres ne sont pas
part des métriques sur les images, d'une part a cause de S . . o
X R - . . .._contradictoires, mais il convient, pour une application don-
I'hypothése de vision centrale, mais aussi parce que des dif- _ > ;
née, de les hiérarchiser.

férences qui sont nettement visibles entre deux images que
I'on observe attentivement pendant plusieurs secondes peu- Certains auteurs ont utilisé des métriques entre images

2. Etatde l'art

Si I'on souhaite éviter la complexité que représentent les
expérimentations psycho-physiques, I'alternative consiste a

© REFIG 2009.
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comme alternative a la psychophysique pour évaluer la qual- deux caractéristiques aux trois précédentes: le mouvement

ité des TMO dans des situations statiques. Mangtlal. (estimé a partir des détecteurs d’orientation dans des images
et McNamara [MDMSO05, McNO6] utilisent le VDP et la  successives) et Ricker (variation temporelle de l'intensité).
« similarité structurelle » [WBSS04], tandis que Sméth Ce modele a été validé par comparaison avec des fixations

al. [SKMSO06] proposent leur propre métrique a partir des oculaires sur des vidéos projetées a I'écran [Itt04a,LLBTO06],
transducergde Mantiuket al. [MMSO06]. Notre objectif est et il ressort que les caractéristiques dynamiques de la vi-
d’identifier une telle métrique, adaptée a une situation de vi- sion ont un impact plus important que les caractéristiques
sion dynamique. statiques sur les fixations oculaires.

2.2. Attention visuelle 2.3. Calcul de la carte de saillance dynamique

Les recherches actuelles en neurosciences cognitives perme-
ttent de décrire les processus attentionnels selon trois com-
posantes [KnuQ7]:

1. La sélection ascendantkottom-up) de caractéristiques
saillantes parmi les données sensorielles (pour le canal
visuel, la saillance visuelle).

2. Les biais descendant®f-dowr) qui dépendent de nom-
breux facteurs, comme la tache en cours, I'état émotion-
nel, les connaissanceaspriori, etc. .

3. La compétition entre les différentes caractéristiques pour ; e
accéder aux ressources limitées, comme la mémoire a ) ¥ Frammr
court terme, et la sélection de stimuli pertinents.

(a) framet

Parmi ces facteurs, celui qui permet de juger de la qual-
ité des images dynamiques est la saillance visuelle [IKO1], (c) I-conspicuité (d) C-conspicuité
dans la mesure ou c’est la partie du systéme attentionnel
qui dépend des données, par opposition avec les biais de- 4
scendantstop-down) qui dépendent de I'observateur et de 'f
la tAche en cours. Le jugement que I'on porte sur la qual- . & e
ité d’une vidéo doit étre lié aux propriétés intrinséques des
données.

Parmi les théories de l'attention visuelle, Faature In- (e) O-conspicuité (f) F-conspicuité
tegration Theory(FIT) [TG80] s’est imposée grace aux
travaux de Itti [IKN98] qui a proposé un modéle efficace
pour calculer la saillance visuelle a partir d’'une image. .
Ce modele est fondé sur des analogies avec le fonction- » - b -~
nement physiologique du systéme visuel (sélection ascen-
dante et compétition entre les caractéristiques). Le modeéle
initial de 1998 [IKN98], ainsi que des variantes ultérieures (g) M-conspicuité (h) saillance
[IKOO, LLBTO6], ont pour but de prédire la composante
ascendante de l'attention visuelle, qui est la contribution Figure 1: (c-g) Cartes de conspicuité calculées par [IDPO3]
de lmage d’entrée du systéme visuel a la sélection de a partir des frames (a-b). (h) carte de saillance calculée a
I'orientation du regard. Le modeéle utilise I'hypothése d'une Partir de (c-g). Les régions saillantes apparaissent en noir.
unique carte de saillance pour I'ensemble du processus at-
tentionnel [KU85].

L'algorithme dynamique de Itgt al.[IDP0O3] extrait donc

Ce modele standard a été trés fructueux, sous sa formecing caractéristiques visuelles élémentaires d'une image, a
statique, dans des applications de synthése d'images (e.g.plusieurs échelles spatiales. Ce calcul est suivi par des opéra-
[Red01, CCMO03, POO03, LVJO05]). Toutefois ce modeéle ne teurs centre-périphérie, d’inspiration biologique (implémen-
considere que des caractéristiques statiques dans les im-+és par des différences de gaussiennes, DoG), puis par une
ages: luminance, couleur et orientation. &al. [YPGO1] étape de normalisation entre les différentes échelles. Finale-
utilisent une extension de ce modéle qui inclut une carac- ment, une nouvelle normalisation conduit & une carte dite
téristique de mouvement, et par la suite Itti lui-méme a pro- de « conspicuité » pour chaque caractéristique. L'étape de
posé un modele dynamique [IDP03], permettant de calculer normalisation est reprise de Itti et Koch [IKOO]: une carte
la saillance visuelle dans une scéne dynamique en ajoutantde conspicuité est convoluée par un filtre DoG, la carte
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4 J. Petit, R. Brémond & J.-P. Tarel / Saillance visuelle deages HDR

est ajoutée au résultat, les valeurs négatives sont mises a
zéro, et un terme d'inhibition est ajouté (cette normalisation
améliore la méthode antérieure proposée dans [IKN98)). Fi-
nalement, les cing cartes de conspicuité (Intensité, Orien-
tation, 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.

Le maximum de la carte de saillance est interprété comme -
le focus de l'attention en I'absence de biais descendants. ?
Dans le cas général, il est plus prudent de considérer cette
carte comme une distribution d’entrée pour les processus _—
descendants, mais dans la suite de cet article, nous ne con-
sidérons pas les biais descendants (qui ne dépendent pas de
'image elle-méme, mais de la tache, des états internes de
I'observateurs, etc.) et nous considérons la carte de saillancerigyre 2: ImagesMemorial et Grace Newimages LDR et
comme un prédicteur de I'attention visuelle. cartes de saillance associées, calculée selon [IDP03].

3. Limites du modéle de ltti pour les images HDR

Dans cette section, nous utilisons l'implémentation de
I'algorithme dynamique de Itét al.[IDPO3] disponible sous
Matlab [Itt04b], et nous mettons en évidence ses limites dans
le cas HDR. Ces limites sont visibles aussi bien dans le cas .
statique que dans le cas dynamique, ce qui hous conduit,
dans cette section et dans la suivante, a choisir des exemples
statiques pour faciliter la lecture: les défauts de I'algorithmes
y sont déja visibles.

Figure 3: Carte de saillance des images HO®emorial
Pour mettre en évidence la différence entre les cartes de Churchet Grace New calculées avec [IDP03]. Les images
saillance calculées & partir d'images LDR et HDR, nous HDR ne sont pas affichables directement.
utilisons dans un premier temps une version LDR (8 bits)
d'images HDR (32 bits) provenant du site de P. Debevec
[Deb] au Graphic Labde 'USC: Grace Newet Memorial
Church Les images HDR sont d’abord traitées par le TMO
de Reinharcet al. [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 I'image qui font sens, pour les niveaux les plus
élémentaires du systéme visuel.

les autres, ou au moins a les gommer fortement (comparer
les versions HDR et LDR des cartes de saillance Fig. 2 et 3).
Les cartes de saillance calculées a partir d'images HDR se
focalisent ainsi sur un point lumineux, au détriment d’autres
régions qui peuvent pourtant contenir des objets saillants.
Elles sont nettement moins prédictives de I'attention que
celles calculées a partir d'images LDR. Autrement dit,
Lorsque I'on calcule la carte de saillance d’'une image I'algorithme d'ltti n’est pas adapté aux images HD#Rfor-
HDR avec le méme algorithme, le contenu est fortement ap- tiori a I'évaluation des TMO dynamiques.
pauvri (Cf. Fig. 3). Pour 'imagésraceNew par exemple,
information des zones autres que les fenétres et les lam-
pes, qui sont les régions les plus lumineuses, est pratique-
ment perdue. Or l'interprétation de cette carte de saillance On propose dans cette section des méthodes permettant de
concerne le comportement visuel: on devrait avoir une pré- calculer la saillance dans une image HDR, tout en restant
diction compatible avec I'orientation du regard d’un obser- valables pour les images LDR.
vateur. Il est douteux que seules la lampe au plafond et les
fenétres attirent I'attention. Poiemorial Church la perte
d’'information est encore plus radicale, puisqu'il ne reste
qu’une fenétre!

4. Cartes de saillance HDR

Le principe de notre approche consiste a faire précéder
le calcul de [IDPO3] par une étape g@eeprocessingCf.

Fig. 4), qui peut étre un TMO (Cf. section 4.2). Cette ap-
proche nous permet de garder partiellement le bénéfice de
Sur les images HDR, l'algorithme de [IDP03] tend a [I'algorithme de ltti, qui a été validé sur des images et des

sélectionner un unique point saillant, et a faire disparaitre vidéos LDR [IKOO, IttO4a, LLBT06].

© REFIG 2009.
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[ image HDR [ pre-processing | [ carte de saillance | Ce pré-traitement comprime la dynamique de I'image
d’entrée, sans imposer une dynamique pré-définie a I'image
de sortie comme les TMO usuels. S'il n'a pas des con-
séguences tres marquées pour des images 8 bits (Cf. Section
4.3), il modifie de maniére importante la carte de saillance
des images HDR. La Fig. 5 donne des exemples de résultats
(a comparer avec la Fig. 3).

Figure 4: La carte de saillance des images HDR est cal- 4.1.2. Equation de Naka-Rushton
culée par [IDP03] apres une premiére transformation (pré-

. Une deuxiéme approche, toujours d'inspiration neuro-
processing).

biologique, consiste a s'inspirer, comme certains auteurs
[PTYGO00, RSSF02, RD05] de I'équation de Naka-Rushton
[NR66] qui décrit la réponse d'un photo-récepteur en fonc-
4.1. Analogies biologiques tion de lintensité du signal d’entrée. On considere que le

. o ) .. systeéme visuel traite le signal d’entrée avec une courbe de
Une premiere approche consiste a poursuivre 'analogie bi- rgponse du type:

ologique 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 vi- n

S=_—— 2

suelles [Wan95]. [N} gn )
) o ou S est le signal de sortie d'un photo-récepteur (com-

4.1.1. Luminance ou luminosité ? pris entre O et 1), et l'ntensité au sens de [IKN98}: =

Les différents algorithmes de calcul de la saillance visuelle RtV + B o est habituellement mterpre_te comme la lumi-
assimilent les canaux RGB d'une image a une « intensité Nance d'adaptation, ce qui permet d'écare=<1 >, la lu-
» lumineuse. Si on considére, ce qui est vrai dans de nom- Minance moyenne de 'image-est un facteur qui vaut 0,73

breux domaines, que le systéme visuel est plus sensible a(Cf- [PTYG00]). Nous adaptons cette quation pour un sig-
la luminosité qu'a la luminance, on est conduit & alimenter Nal sur 3 canaux:
I'algorithme de calcul, non pas avec I'image d’intensité (as-

similée & la luminance, exd/m?), mais avec l'image de lu-

minosité, qui peut s’exprimer a un facteur prés comme le log R = I”Enno“
de la luminance [SS63]. V= @éj 3)
/
Nous proposons donc une premiere approche, B =mion
d’inspiration biologique, qui modifie le calcul de la carte de
saillance des images HDR au moyen d'un pré-traitement:
le calcul de I'image log (assimilée a la luminosité, ou & " LI
brightnes$, qui est ensuite traitée par [IDP03]. On calcule
ainsi:

: 8
R =logio(1+R)
G =logio(1+G) 1)
B = |Oglo(l+ B)

Figure 6: Cartes de saillance d'images HDR, calculées avec
[IDPO03], apres preprocessing (équation 3, Naka-Rushton).

5 1] "W . . R
La Fig. 6 donne des exemples de résultats, a comparer

avec la Fig. 5. Les résultats sont cohérents, mais les zones
sélectionnées comme saillantes sont un peu différentes. Cet
8 algorithme est un TMO, dans le sens ou il force la dy-

e namique de toute image dans [0,1].

) ) ] 4.2. Pré-processing par un TMO
Figure 5: Cartes de saillance d'images HDR, calculées a - o ] )
partir de Iimage des luminosités (équation 1). On distingue deux caractéristiques des images HDR, qui ne

sont pas nécessairement liées:

© REFIG 2009.



6 J. Petit, R. Brémond & J.-P. Tarel / Saillance visuelle deages HDR

1. la dynamique de luminance, que I'on exprime générale-
ment par le rapport entre les valeurs max et min de
l'intensité (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 proposeés jusqu’ici modifient
la dynamique des images au premier sépgx{Imin), mais
pas au second (les calculs sont faits en valeurs flottantes). " :

Cette remarque nous conduit a une autre approche, plus
informatique. Lespreprocessingjue nous avons appliqué
jusqu'ici (Cf. Fig. 4) réduisent la dynamique de l'image, 8
mais sans faire de quantification. Des TMO plus classiques,
qui compriment la dynamique dans une plage fixe et font (b) ©)
également une quantification, peuvent aboutir a des résul-
tats comparables, concernant le critére qui nous intéresse ici:
ne pas perdre d’'information pertinente dans la carte de sail-
lance. La Fig. 7 présente quelques résultats a partir de ce
principe, en utilisant a titre d’exemple I'opérateur de Irawan
et al. [IFMO5], qui dans sa version statique est assez proche *
de celui de Ward et al. [WRP97]; d’autres opérateurs don-
neraient des résultats comparables, bien que distincts, con-
cernant I'aspect de la carte de saillance.

(d) (e)

Figure 8: Carte de saillance calculée a partir d'une im-
age LDR (Lena, a), avec [IDPO3] précédé par quatre
o " LI pré-traitements : (b) l'identité, (c) og( 1+l ), (d) Naka-

» Rushton, et (e) un TMO [IFMO5].

_—
dynamique de l'image est faible. Cette propriété est évi-
dente pour la fonction de Naka-Rushton, puisque le point
d’inversion de la courbure correspond a la moyenne de
Figure 7: Cartes de saillance calculées avec [IDP0O3] apar- I'image. Dans le cas de I'Eq. 1, il est également manifeste
tir d'images HDR, aprésone mappingar [IFMO5]. que plus I'histogramme est dispersé, moins on peut approx-
imer la fonction log de maniére linéaire. Or I'algorithme
de Itti et al. [IDPO3] est invariant a une multiplication de
'image par une constante, ce qui explique que les cartes de
saillance des images LDR ne sont que faiblement modifiées
Nous avons proposé plusieurs méthodes de calcul de la cartepar le pré-traitement.

de saillance d'images HDR. Il est nécessaire de regarder leur
effet sur des images LDR: idéalement, on devrait retrouver
la carte de saillance d’origine. Autrement dit, la transforma-
tion (pré-traitement) devrait étre proche de l'identité lorsque 5.1. Cartes de saillance HDR dynamiques
la dynamique devient LDR. La Fig. 8 montre des cartes de
saillance calculées a partir d'une image LDR (Lena) avec les
méthodes proposéesog( 1+1 ) , Naka-Rushton et Irawan

et al. [I[FMO5]. Les résultats aprés pré-traitement (c-e) sont
en effet assez proches de l'identité (b).

4.3. Cohérence entre HDR et LDR

5. Résultats

On donne ici un exemple de cartes de saillance calculées
sur une vidéo HDR mise en ligne sur le site du Max Planck
Institute [MPI]. La Fig. 9 montre le résultat du calcul avec
[IDPO3] apres pré-traitement par I'équation 3, qui semble
cohérent avec le contenu de la séquence.

On peut ainsi examiner, a partir des opérateurs
d’inspiration biologique proposés en section 4.1, l'effet
prévisible du pré-traitement sur le calcul de la carte de sail-
lance pour une image LDR. Qualitativement, on dira que Nous pouvons maintenant revenir a notre question de départ:
les fonctions utilisées sont d’'autant plus linéaires que la I'évaluation de la qualité des TMO sur un critére de vision

5.2. Evaluation de TMO en dynamique

© REFIG 2009.
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séquence HDR attention visuelle

N

cartes de saillance
HDR/LDR

pré-processing
+
[Itti et al. 2003]

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

(section 4.2), et de se servir de cette carte pour évaluer un
TMO. Nous pensons au contraire que le fait queplepro-
- cessingoroposés compriment la dynamique des images peut
justement étre utilisée pour sélectionner des opérateurs de
\ TMO de bonne qualité sur le plan de la vision dynamique.
En effet, les pré-traitements qui permettront de prédire cor-
! rectement 'attention visuelle nous donneront non seulement
* Moa un modeéle calculatoire de la saillance visuelle pour des im-
ages LDR et HDR, mais aussi des informations importantes
sur les types de TMO qui sont les plus compatibles avec la
. perception humaine du point de vue de la vision dynamique.
Nous espérons que cela nous permettra a I'avenir de con-
Figure 9: Exemple de cartes de saillance a partir d’'une cevoir des TMO plus fidéles au comportement visuel humain
vidéo HDR calculées par un pré-traitement (Eq. 3) puis sur des vidéos, aussi bien LDR que HDR.
par [IDPO03].

6. Conclusion

Dans cet article, nous nous sommes intéressés a I'évaluation
de la qualité des opérateurs e mappingur un critére
de vision dynamique, qui nous parait complémentaire des
critéres statiques pour un grand nombre d'applications des
images de synthése. Pour cela, nous nous sommes tournés
vers les modeles de calcul de la saillance visuelle, et nous
On peut donc sélectionner, du point de vue de la vi- avons mis en évidence les défauts des modéles existants dans
sion dynamique, entre plusieurs TMO, celui qui modifie le le cas desimages a haute dynamique (HDR): focalisation sur
moins possible ces cartes de saillances. A titre d’exemple, un seul point saillant, perte d'information dans la carte de
nous utilisons comme preprocessing notre opérateur basésaillance.
sur I'équation de Naka-Rushton (Cf. Eq. 3), a partir de
la vidéo du MPI; on pourait multiplier les exemples. On
peut comparer, Fig. 11, la différence entre les cartes de
saillance calculées avec et sawse mapping On utilise
a titre d’exemple, le TMO dynamique de Pattanaikal.
[PTYGOO].

dynamique. Ayant proposé un modele de calcul de la sail-
lance visuelle prédictif de I'attention visuelle aussi bien en

HDR et en LDR, nous avons du méme coup un outil pour
comparer 'effet d’'un TMO particulier sur les cartes de sail-

lances, selon le schéma de la Fig. 10.

Partant de ce constat, nous avons proposé une méthode
pour calculer la saillance visuelle sur des images HDR. Nous
utilisons un modele de calcul reconnu et validé pour des
séquences dynamiques en LDR [IDP03], que nous faisons
précéder d'un pré-traitement, pour lequel nous proposons
différentes solutions, que I'on peut assimiler a différents de-

Il peut sembler paradoxal d'introduire, dans le calcul de grés a des TMO. Les exemples présentés montrent que qual-
la carte de saillance HDR, un pré-traitement qui a certaines itativement, les cartes de saillance calculées ainsi n'ont plus
caractéristiques des TMO (Cf Eq. 1 et 3) ou qui est un TMO les défauts pointés précédemment.

(© REFIG 2009.
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Figure 11: Comparaison des cartes de saillance (CS) dy-
namiques calculées a partir d'une vidéo HDR (frames 354
et 452), sansone mappindCS HDR) et avetone mapping
(CS[PTYGO00])). La différence entre ces deux types de CS ap-
parait en fausses couleurs (g-h), avec les valeurs négatives
en bleu et les valeurs positives en jaune-rouge.

La validité de la méthode proposée pour évaluer les TMO
dépend de la validité du modéle de calcul de saillance
HDR. Autant celui de [IDP03] a été validé sur des images

. Petit, R. Brémond & J.-P. Tarel / Saillance visuelle deages HDR

laquelle nous enregistrons les fixations de différents observa-
teurs a I'aide d'ureye tracker Parallélement a cette expéri-
mentation, nous avons réalisé des prises de vue pour obtenir
I'image HDR correspondante a partir de plusieurs temps de
pose pracketing [DM97]. Finalement, nous allons pouvoir
comparer les prédictions de différents modéles de calcul de
la saillance appliqués aux images HDR, par rapport aux fixa-
tions oculaires enregistrées par le systeme de suivi du regard.

Bien entendu, un TMO peut étre performant du point
de vue de la vision dynamique (mesuré avec un critére
d’attention visuelle), cela ne garantit pas qu'il sera bon pour
d’'autres criteres, puisque les modeéles de vision correspon-
dants ne sont priori pas corrélés. Il est donc utile de
compléter I'évaluation dynamique des TMO par des critéres
statiques, ce qui donnerait des indicateurs de qualité com-
plémentaires (e.g. apparence visuelle, qualité subjective du
rendu ou performance visuelle).
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