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Establecimiento de una métrica para medir la
diferencia de imagenes

Daniel Hernandez

Resumen—Se presenta una nueva métrica basada en [1], afiadiendo la asimilacién de luminancia y efectos de contraste que
incluyen atributos psicofisicos y psicoldgicos conocidos del sistema visual del primate, con la contribuciéon del modelo de
ClwaM de Xavier Otazu et al [2], [3], que son las suposiciones relacionadas con la frecuencia espacial y el contraste del
entorno. Las predicciones del modelo se compararon con experimentos psicofisicos de discriminacion [4], En primer lugar, se
entrend con la secuencia en blanco y negro, con diferentes reglas que se adaptan a los datos. Después se analizé el
desempenio en las secuencias de color y finalmente se prob6 como predice la imagen que cambia y la correlacion con las
opiniones subjetivas de observadores de la base de datos CSIQ (s6lo distorsion JPEG) [7]. En general, el modelo produjo
buenas predicciones en las secuencias de blanco y negro y en las secuencias de color, aunque podrian mejorarse y mostré
una correlacién muy alta con las opiniones subjetivas de CSIQ, por lo que podria usarse para determinar cémo de diferentes

parecen dos imagenes similares para observadores humanos.

Palabras clave— Induccion de color, Induccién de luminancia, Métrica de diferencia de imagen, Sistema visual humano,

Testing psicofisico, Transformada wavelet

Abstract—A new metric is presented based on a previous metric [1], we add brightness assimilation and constrast effects that
include known psychophysical and physiological attributes of the primate visual system, with the contribution of CIWaM model
Xavier Otazu [2], [3], they are assumptions related to the spatial frequency and the contrast surround energy. The model’s
predictions are compared to psychophysical discrimination experiments [4], the model is trained with black and White
sequence, using some rules that improve fitting, then we analise the performance on color sequences and finally it’s tested
against the CSIQ database (only JPEG distortion) [7], taking into account discrimination prediction and DMOS correlation. In
general, the model produces good predictions on black and White sequences and color sequences, although they could be
improved and has a very high correlation to CSIQ subjective opinions, therefore it could be used to decide how different two

similar images look to human observers.

Index Terms— Brightness induction, Color induction, Human Visual System, Image difference metric, Psychophysical testing,

Wavelet transform

1 INTRODUCCION

OS modelos de comparacién de imdgenes toman co-

mo entrada la imagen original y la distorsionada y su
salida es la prediccién de la calidad visual de la imagen
distorsionada respecto a la original. La efectividad de los
modelos, se comprueba examinando cémo se ajusta a los
diferentes datos experimentales. [7]

Los primeros métodos se basaban en la energia de las
distorsiones, como Mean-Squared Error (MSE) y Peak
Signal to Noise Ratio (PSNR) que operan en la diferencia
de los pixels. Root-mean-squared (rms) es otro ejemplo en
el que la energfa de las distorsiones se mide con la lumi-
nancia. Mdas recientemente, se desarrollaron métodos
basados en las propiedades del sistema visual humano.

[7]
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La mayoria de métodos basados en el sistema visual hu-
mano (SVH), funcionan con descomposicién perceptual
que imita el analisis local de frecuencia espacial que lleva
a cabo la visién. Esta descomposicion es tipicamente se-
guida por etapas de procesado que tienen en cuenta pro-
piedades psicofisicas como la sensibilidad del contraste y
visual masking.

Otra clase de métodos que se han propuesto recientemen-
te [7] no modelan explicitamente las etapas de la visién,
sino que operan en principios globales de lo que el SVH
intenta conseguir cuando ve una imagen distorsionada.
Estos modelos suelen incluir alguna forma de extraccién
estructural o de informacién, asumen que una imagen de
alta calidad incluye buena parte de esta informacién
(fronteras de objetos y/o regiones de alta entropia).

El objetivo de este trabajo es obtener una nueva métrica
de comparacién de imdagenes similares, que tenga en
cuenta el SVH, en concreto la induccién de luminancia y
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color, para ello se basa en [1], [2] y [3]. Ademas se intenta-
ra ajustar el modelo para un caso real, la comprension de
imagenes JPEG.

2 MODELO

2.1 Introduccién

El término luminancia se refiere a la percepcion no cuan-
titativa de luz obtenida por la luminosidad de una refe-
rencia visual [11]. Esta luminancia no solo depende de la
luz que recibe la retina desde la referencia visual, también
en la distribucién espacial de la luz y sus alrededores [2].

La induccién de luminancia se refiere al cambio de apa-
riencia debido a la luz de alrededor y sus efectos se clasi-
fican de acuerdo a la direcciéon perceptual del cambio.
Cuando el cambio en luminancia de la referencia visual se
aleja de la luminancia de su entorno, se le llama contraste
de luminancia [12] y cuando el cambio va hacia el en-
torno, se llama asimilacién de luminancia [2]. El contraste
de entorno es una medida de induccién de luminancia,
que tiene en cuenta la relacion entre el contraste de cada
punto y su entorno, para determinar cuanta induccién

hay.

BIWaM es un modelo de induccién de luminancia de bajo
nivel [2], combina frecuencia espacial, orientacién espa-
cial y contraste del entorno para explicar la asimila-
cion/contraste de luminancia. Esto se lleva a cabo me-
diante una descomposicién wavelet multiresoluciéon que
separa la imagen de entrada en componentes de diferen-
tes frecuencias espaciales y orientacién.

Se suelen usar funciones Gabor para modelar las respues-
tas de las dreas visuales corticales [13], (ya que las neuro-
nas reaccionan mas a ciertas frecuencias espaciales que a
otras [1]), las cuales son buenas descripciones de los pri-
meros campos receptivos del sistema visual pero no es
una funcién invertible, asi que no puede recuperarse la
imagen original, necesaria para CIWaM. El wavelet, no es
una funcién Gabor estrictamente, pero es parecida [2].

La recuperacién de la luminancia perceptual de la imagen
se hace dando un peso a cada coeficiente de cada plano
wavelet con una CSF modificada que tiene en cuenta el
contraste de entorno. La distancia de observacién también
se tiene en cuenta en la CSF modificada. Esta funcién se
explicara en la seccién 2.4.

La extension de este modelo al espacio de color es
CIWaM [3]. Usa el espacio de color propuesto por Ma-
cLeod y Boynton [8] que refleja las excitaciones relativas
de los fotoreceptores humanos. También estd relacionado
directamente con la fisiologfa de la ruta metabdlica visual
del primate y al cértex en términos de sefiales oponentes
de color postreceptorales [14]. CIWaM procesa cada canal
de color por separado.

Otro modelo en el que nos vamos a basar es [1], su objeti-
vo es determinar si dos imagenes muy similares son dife-

rentes para los observadores. Para hacerlo, compara el
contraste dentro de cada canal de frecuencia espacial,
disefiado para que tenga la frecuencia de células simples
en el cortex visual (entre 1 y 1,5 octaves [15], [16], [17],
[18]). El contraste [19] se define dentro de una banda de
frecuencia F en cada punto (x, y) de la imagen (1).

a,(x,y)
1 C.(x,y) =22
€Y # (X, 1) I (vy)

En la ecuacién (1), el numerador es un filtro pasa banda
de la imagen convolucinada con un operador simétrico
circular (2).
7((f—F)2J
2
(2) A =e 20

F

Y el denominador de (1), es una estimacién de la media
local de luminancia, derivado de un filtro pasa bajo de la
imagen usando un operador circular simétrico (3).

o) Lo(f)= e[”

En (2) y (3), £ es la frecuencia espacial, F es la frecuencia
central y 0 es la desviaciéon estdndar de las curvas de
frecuencia Gausiana. Esta definicién de contraste se ajusta
al principio de que es modulacién de luminancia dividido
entre la media de luminancia y captura el contraste perci-
bido de imagenes complejas [19].

Después el modelo, utiliza la suma de Minkowski con dos
exponentes diferentes para modelar la interaccién entre
los canales y entre los receptores dentro de cada canal.

Muchos investigadores usan la distancia Euclidea o la de
Minkowski (1) en sus modelos [10].

@ Q=§/Z[po,,» -p,]

En (4), p es un pixel, su indice en la imagen es j, 0 y 1 son
las imagenes a comparar.

Los estudios iniciales [20], [21], sobre la relacion entre
estimulos de bajo contraste y los canales de frecuencia
espacial han mostrado la necesidad de representar inter-
acciones no lineales entre los diferentes canales en los
modelos. Uno de ellos es el modelo de suma probabilisti-
ca (probability summation model) [21], que aplica un gran
nimero de canales independientes al estimulo inicial,
ademas también se afiade ruido (modelado en forma de
suma probabilistica Gausiana) al estimulo para represen-
tar la variabilidad de las respuestas de los sujetos. Una
version computacionalmente mas simple llamada modelo
de magnitud de vector (vector magnitude model) que com-
bina la salida de todos los canales haciendo una suma (no
euclidea), antes de sumar el ruido y tomar la decisién de
deteccion [22].

En (4), la distancia Euclidea serfa E = 2, la suma de Min-
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kowski que es aproximadamente la suma probabilistica,
seria E = 4, y para encontrar la diferencia maxima absolu-
ta seria E -> infinito.

El modelo también incluye la funcién sensibilidad de
contraste para grantings sinusoidales (CSF), mediante la
funcion dipper (se explica en la seccién 2.4), para tener en
cuenta que el contraste depende de la frecuencia espacial
para el observador.

Nuestro modelo es una modificacién de [1], sustituyendo
filtros de Fourier por planos wavelet y sustituyendo el
contraste por el contraste de entorno [2], [3]. Para que el
modelo tenga en cuenta la induccién de luminancia y
color se modifica la funcién CSF.

Creemos que mejorard respecto a [1], porque detectard
caracteristicas de induccién que el anterior no detectaba.

2.2 Descomposicion en planos wavelet

El primer paso es quitar la correccién gamma en caso de
que la imagen la tenga y después se pasa al espacio pro-
puesto por MacLeod y Boynton [8].

La imagen se descompone en diferentes planos wavelet
que representan diferentes frecuencias (0,5, 2, 8, 32, 128 y
512 cpd o cycles per degree), con las que se simulan la
suposicion 1 de BIWaM [2]. Esta suposiciéon es que la
asimilacién de luminancia sé6lo sucede si cada punto de la
imagen y su alrededor tienen una frecuencia espacial
similar dentro del rango de cerca de un octave.

La suposicién 2 de BIWaM [2], dice que la asimilacién de
luminancia es mayor cuando el centro y su alrededor
tienen la misma orientacién. Esta no la vamos a aplicar ya
que buscamos simplicidad y tener en cuenta la orienta-
cién complica mas las cosas, ademas las imagenes con las
que vamos a probarlo no tiene mucha influencia la orien-
tacion.

De forma que la imagen se puede reconstruir con estos
planos wavelet, como vemos en (5)

() I= Zw +c,
s=1

En (5), I es la imagen original, "'s es un plano wavelet de
la imagen, n representa el total de planos y € la imagen
no representada por los planos wavelet.

2.3 Contraste del entorno

Una vez tenemos la imagen dividida en planos wavelet,
queremos simular la suposicién 3, que dice, cuando el
contraste del entorno aumenta, la asimilacion de lumi-
nancia también y viceversa [2].

Para implementar la induccién de luminosidad necesita-
mos tener en cuenta el contraste del entorno respecto al
centro y usamos el mismo método que CIWaM y BIWaM
[2], [3], pero sin tener en cuenta la orientacion.

©) ., o,

sur

Definimos (6) donde dividimos las desviaciones estandar
de los coeficientes del wavelet del centro y entorno res-
pectivamente, de manera que representan la interaccion
centro-entorno para cada punto (x, y).

Las regiones para calcular la desviacién se modelaron con
cuadrados de 5x5 para el centro (para incluir dos perio-
dos Nyquist completos) y 13x13 para el entorno (casi tres
veces mds grande que la regioén del centro, ratio aproxi-
mado que sugieren en [23] y [24] y se mide psicofisica-
mente en [25]). Aunque ambas regiones se centran en el
mismo punto, la del entorno no incluye los puntos de la
central.

Un estudio [26] muestra que no existen linealidades en el
contraste en los canales de frecuencia espacial. Esto fue
modelado con una funcién similar a la de [27], que tuvo
éxito en reproducir las respuestas de las neuronas cortica-
les V1 [28], [29], [30]. Por lo que se introduce (7), de igual
forma que se hace en BIWaM [2].

2
r

1+ 72

(7) thr

En (7), el contraste local decrece cuando el del entorno
crece y viceversa, por lo tanto Zctr puede verse como una
estimacién no lineal del grado de luminosidad inducido
por el entorno en el centro.

2.4 Extended CSF

La funciéon CSF representa el threshold de deteccién para
grantings dependiendo sélo de la frecuencia [6]. La modi-
ficacién que hace la ECSF es incluir la contribucién del
contraste del entorno, de forma que cuando el contraste
del entorno se incrementa, la asimilacion (el contraste del
centro disminuye) se incrementa también y viceversa
como se puede ver en la ilustracién 1.

La funcién CSF extendida, de CIWaM [3], tiene este nom-
bre porque toma como valores Zctr (en el modelo final
tomard la media de Zctr de las dos imagenes), frecuencia
y sthr (frecuencia donde la CSF alcanza el pico).

En el caso de Zctr =1 (cuando no hay desbalance entre el
contraste centro-entorno) es la funcién CSF. Por lo tanto,
la CSF se ve modificada por la influencia del contraste del
entorno respecto al centro y sthr se usa para tener en
cuenta la distancia desde la que se ve la imagen. Para los
canales de color se usa una ECSF diferente (la misma para
los dos canales), ya que la CSF es diferente para los cana-
les de color, porque las caracteristicas de transferencia
espacial de los canales cromaticos son diferentes del canal
acromatico (el ultimo es paso banda en frecuencia espa-
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llustracién 1. Representacion grafica de algunos valores de r de la
ECSF para el canal de luminancia. La CSF corresponde al caso
particular r = 1 [3].

cial y el primero es paso bajo) [6]. Entonces, la ECSF re-
presenta el threshold a partir del cual es posible detectar
un cambio para cada pixel.

Hasta aqui hemos implementado el modelo de CIWaM
quitdndole la orientacion. El thresold que nos da la ECSF
es el que usaremos para ajustar la funcién dipper y asi
conectarlo con la otra parte del modelo que esta basado
en [1].

2.5 Dipper

Para determinar si la diferencia de contraste del entorno
entre dos imagenes en una banda de frecuencia es sufi-
cientemente grande para ser detectada, necesitamos saber
como el observador puede discriminar cambios en el
contraste de Michelson de grantings sinusoidales (8).

Lmax — Lmin

8 C=
( ) Lmax + Lmin

En (8), L.max y L. son el méximo y minimo valor de
luminancia en el granting. El numerador, representa la
modulacién de luminancia y el denominador es la media

de luminancia de granting.

La funcién dipper se produjo haciendo la media de las
medidas psicofisicas de 3 observadores [1]. Esta funcion
toma el contraste de Michelson y representa la diferencia
de contraste a partir de la cual el observador nota un
cambio. Como se puede observar en la ilustracién 2, es un
template que debe ser multiplicado por el valor de la CSF
de la frecuencia en la que estemos trabajando, los datos
fueron normalizados.

En nuestro caso, para cada pixel y banda de frecuencia,
calcularemos la media de contraste entre las dos image-
nes y ese sera nuestro contraste de referencia de la funcion
dipper, la diferencia de contraste la calcularemos igual, para
cada pixel y banda de frecuencia, restamos los contrastes.
La funcién dipper, es un template y debe multiplicarse

por el valor que retorna la ECSF para representar la fun-
cién dipper para la frecuencia que estemos usando y afa-
dir la influencia de la induccién de luminancia.

o 1°
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llustracion 2. Template estandar de discriminacion de contraste
"dipper". La forma se obtuvo con observadores dicriminando entre
grantings con constraste de Michelson ligeramente diferentes. El
grafico representa la diferencia de contraste desde la que es discri-
minable la diferencia entre un par de grantings pintados contra el
contraste de referencia en coordenadas log-log [1].

Si la diferencia que nos da es mayor al valor que nos da la
dipper con nuestro contraste de referencia, el cambio en ese
pixel deberia ser visible, ya que la funcién dipper repre-
senta la diferencia de contraste a partir de la cual es posi-
ble percibir (estan en el limite perceptual) un cambio para
un contraste y frecuencia determinado.

2.6 Modelo para buscar el threshold

Tal como se hace en [1], calculamos el valor absoluto de la
diferencia dentro del recuadro no modificado por la mas-
cara 206 x 206 pixels. Pero en nuestro caso, en vez de
restar contraste, restaremos el contraste del entorno Zctr.
F es la frecuencia, i y j son las imdgenes que estamos
comparando.

© AZF(x’y):I:ZF,i(x’y)_ZF,j(x’y)]

En la ecuacién (10), calculamos la media de Zctr para
cada par de pixels.

Ze (5, )+ Z (x,Y)
2

El siguiente paso es comparar el valor de la diferencia con
el correspondiente punto de la funcién dipper, para saber
si ese punto tiene una diferencia visible entre ambas ima-
genes.

W Zew=

AZF_(x, V)
Dy (Z:(x,y))

En (11), D es la funcion dipper, e I es el ratio entre la dife-
rencia y la dipper. En vez de calcular la diferencia en log,
se hace asi por simplicidad computacional y tiene un

(1 I(x,y) =
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efecto de dar mas peso que estdn muy por encima de la
dipper.

0.1

0.01

Contrast difference

0.001
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Ref Michelson Contrast
llustracion 3. Funcion dipper, los puntos representan los valores de

AZ . pintado contra su medio valor Z . . Los puntos abiertos son

valores suprathreshold (faciimente detectable por el observador).
Los puntos rellenos son valores discriminables (justo en el thres-
hold) y los cuadrados son valores que no son discriminables [1].

En la ilustracién 3, vemos un ejemplo de funcién dipper.
Los puntos que estdn por debajo de la dipper no son per-
cibibles por el observador. En cambio, los puntos sobre la
dipper y por encima representan cambios que estdn en el
limite perceptual (podrian percibirse).

Como en [1], usamos la suma de Minkowski (12) con
exponente beta = 4 (aproximado a la suma probabilistica)
que modela la interaccién entre pixeles y planos wavelet.
Esto contempla la posibilidad de que todos los pixels
interaccionan dando mas peso a los puntos que pasan la
dipper.

1
(12) Output = () input”)”

Aplicando la suma de Minkowski hacemos la media de
los ratios de toda la imagen en (13).

ZIF(X,_)))4

7 = 4| x,y
numpixels

De esta forma, los puntos que estin por encima de la
dipper, aumentan su distancia de esta. En (13), numpixels
es el namero de pixels que tiene la imagen. Los puntos
que sean 1 estardn sobre la dipper y los superiores a 1,
por encima de ella, por lo tanto una media de 1, es un
plano wavelet con cambios detectables.

Con la ecuacién (14), sumamos el efecto en cada plano
wavelet.

(14) —
jnd = 4f2[;
F

Si dos planos wavelet dan media de detectables, es mas
probable que la imagen tenga cambios detectables por el
observador, por eso se usa la suma de Minkowski.

Con la ecuacién (15), adaptamos esto a las imagenes de
color, sumando los tres canales con el mismo peso.

(15) nd = jnd, + jnd, + jnd,

3

Este ntumero final (just noticable difference) tiene que ser
superior a 1 para considerar que las imagenes son sufi-
cientemente diferentes en la regla més simple (regla A), se
discutird en la seccién 2.8.

2.7 Experimentos de secuencias morph

Para medir y ajustar el modelo se usaron las secuencias
de morph de Lovell et al [4]. Es un limén que se va con-
virtiendose en un pimiento rojo gradualmente, el fondo
son hojas y la secuencia cuenta con 40 imdgenes mas la
inicial en el experimento con tres observadores. Se estimé
el porcentaje del morph en el que cada observador era
capaz de diferenciar la imagen inicial de la secuencia.

Ademas, el morph esta modificado con varios filtros, en
total hay 49 secuencias morph. Las imadgenes se transfor-
maron al espacio de frecuencia con Fourier y entonces se
aplicaron los filtros parecidos a blur o sharpen tanto en
luminancia como en color, como vemos en (16).

weight(f)=f*

En (16), f es la frecuencia espacial y alpha es el parametro
slope.

(16)
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llustracién 4. Ejemplos de imagenes manipuladas. Al limén (imagen
central) se le aplica efecto blur o sharpen separadamente en los
canales de color o luminancia. A la imagen superior izquierda se le
ha aplicado el efecto blur en el canal de luminancia y en los dos de
color, a la inferior izquierda se le aplico el efecto sharpen en los tres
canales.

El experimento se concentra en establecer los thresholds
de discriminacién, donde las diferencias entre las image-
nes son relativamente sutiles, para poder optimizar el
modelo con estos datos después. Como se puede apreciar
en la ilustracién 4, se aplicaron los valores alpha (+0,4,
+0,8 y +1,2) que hacen efecto blur y una reduccién de las
frecuencias altas y (-0,4, -0,8 y -1,2) que hacen efecto shar-
pening e incremento de frecuencias altas. El valor 0 deja
las imdgenes como las originales, de esta forma, entrena-
mos el modelo para imdgenes en las que diferentes ban-
das de frecuencia tienen importancia.

Todos estos efectos, se aplican tanto en los canales de
color (en ambos igual) como en el de luminancia. Tam-
bién hay otra secuencia con las imdagenes en blanco y
negro, por lo tanto sélo fue modificado el canal de lumi-
nancia.

2.8 Reglas de modelado

Para probar y ajustar el modelo, cargamos cada una de las
secuencias y medimos cual es la imagen en la que el mo-
delo determina que es percibible un cambio para compa-
rarlo con los datos psicofisicos. Estas reglas estdn basadas
en las del modelo [1].

Regla A:

Usamos beta con valor 4, por lo que estamos aplicando la
suma probabilistica. Si jnd es superior o igual a 1, la ima-
gen tiene cambios detectables por el observador. No tiene
pardmetros libres. El porcentaje se obtiene haciendo in-
terpolacion lineal con el par j y j+1 (j+1 es la imagen en la
que se detecta que es suficientemente grande el cambio).

Regla B:
Usamos beta con valor 4 también y sélo detecta que hay

EE/UAB TFG INFORMATICA: ESTABLECIMIENTO DE UNA METRICA PARA MEDIR LA DIFERENCIA DE IMAGENES

suficientes cambios cuando el jnd es superior o igual a 1.
Tiene un parametro libre, es una constante que se aplica a
los jnd de cada plano wavelet para que se ajuste a los
datos experimentales (s6lo imdgenes en blanco y negro).
Usamos la funcién fminbnd de MATLAB y buscamos
entre -0,5y 0,5.

Regla C:

Usamos beta con valor 4, por lo que estamos aplicando la
suma probabilistica. Se coge el jnd de la imagen en la que
se comienzan a detectar cambios segtin los experimentos
para alpha = 0 (blanco y negro) y se utiliza este valor
como “magic number” para determinar si una imagen
tiene cambios visibles o no en las otras secuencias.

Regla D:

Usamos beta con valor 4, por lo que estamos aplicando la
suma probabilistica. Primero buscamos el jnd 6ptimo
para la secuencia de imagenes en blanco y negro, usando
la funcién fminbnd de MATLAB buscando el valor entre
1y 3, una vez tenemos el “magic number”, buscamos la
constante para ajustar los jnds de todos los planos wave-
lets tal como hicimos en la regla B.

En las reglas que necesitan iterar para conseguir el mejor
valor para algin pardmetro libre ajustandose a los datos
experimentales, hemos usado la funcién fminbnd y (17)
para obtener la distancia de los datos reales. La ecuacion
(17) es como Mean Square Error pero no hay la necesidad
de dividirlo entre el ntimero de elementos.

(17) no__
SSE, =Y (Y, - Y’
i=1

En (17), Y es el dato experimental y media de Y es el dato
que predice el modelo. Sélo se tiene en cuenta la secuen-
cia en blanco y negro para ajustar el modelo por comple-
jidad computacional. El modelo ideal daria SSE = 0, ya
que cada punto de la curva pasaria exactamente por los
datos experimentales. En el apéndice 1, tenemos un re-
sumen del modelo.

3 APLICACION CON DISTORSION JPEG

El funcionamiento de nuestra nueva métrica fue compro-
bado en una base de datos comtinmente usada con este
tipo de modelos (CSIQ [7]), consiste en 30 imagenes con 6
tipos de distorsién y de 4 a 5 niveles de distorsién, noso-
tros usaremos sélo la distorsién JPEG que incluye 5 nive-
les de distorsion (comprimido con mas pérdida).

llustracion 5. Por orden de izquierda a derecha, imagen 1600 origi-
nal, tercera distorsiéon JPEG, quinta distorsion JPEG
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En la ilustracién 5, se puede ver la original, la tercera
distorsion y la quinta de la imagen “1600”.

Las imagenes son evaluadas subjetivamente basado en
desplazamiento lineal de cuatro monitores 1920 x 1200
LCD calibrados donde se visualizaban las imagenes, uno
al lado del otro y a la misma distancia del observador, 70
cm.

Todas las versiones de distorsion se mostraron a la vez
ordenadas en orden de distorsién. La base de datos se
basa en 5.000 evaluaciones de 25 observadores en forma
de DMOS. Los observadores tenian una edad entre 21 y
35 afios y una visién normal o correcta.

Para evaluar como se comporta el modelo con respecto a
las medidas DMOS, primero se le aplica una transforma-
cién logistica a las predicciones de la métrica, que ponen
los valores predichos en la misma escala que los de
DMOS. Y para conseguir una relacion lineal entre las
predicciones y las opiniones DMOS, usamos la transfor-
macién logistica (18) recomendada por Video Quality
Experts Group [9].

18 _
1 f ="l

l+e ™

En (18), los parametros t se eligen para minimizar el MSE
entre los valores predichos y DMOS. Estamos usando la
misma transformacién que en [7] para poder comparar
con las distintas métricas.

Para medir el desempefio de la métrica, usaremos la me-
dida (19) Spearman Rank-order Correlation Coefficient
(SROCC) para medir como de bien se correlaciona la
prediccién con el DMOS y cémo predice el orden relativo
de las imagenes distorsionadas. Usaremos esta medida
para comparar el modelo con otros en [7].

6> d’
n(n-—1)

En (19), d es la distancia entre la predicciéon y DMOS y n
es el nimero de elementos.

(20) R = M

out

N total
También usaremos el outlier ratio (20), donde Nfalse es el
ndimero predicciones fuera de dos desviaciones estandar
y Ntotal el total de elementos. Se usaron dos desviaciones
estandar porque tienen el 95% de probabilidad de conte-

ner el punto dentro. Esta métrica es ttil porque tiene en
cuenta que cuando la desviacién es grande, acercarse a la
media no es importante ya que los observadores no coin-
ciden mucho y también el caso contrario.

Ademas de analizar la correlacién de las predicciones con
DMOS, analizaremos que DMOS tienen las imagenes que
el modelo detecta como cambiadas, para ver si estas iméa-
genes tienen un DMOS parecido. Si esto es asi, querria
decir que el modelo detecta cambios coincidiendo con la
opinién de los observadores.

4 METODOLOGIA

El codigo esta basado en la version MATLAB de CIWaM
[3], modificado usando la funcién dipper [1] e implemen-
tando todo lo demés necesario para programar el modelo
que hemos definido anteriormente.

Con todo implementado, fue un proceso iterativo, pro-
bando todas las reglas y creando reglas nuevas hasta
encontrar las que mejor siguieran el patrén U experimen-
tal y tuviesen un error bajo para la secuencia de blanco y
negro.

Con todas las reglas, sacamos el mejor modelo para la
secuencia de blanco y negro y lo aplicamos a las secuen-
cias de color para ver cémo se comportaba.

Finalmente usando los datos psicofisicos JPEG de CSIQ
[7], para analizar el desempefio de esta métrica en una
aplicacion real, por brevedad sé6lo explicamos los resulta-
dos de la regla mas 6ptima. Este tltimo paso es importan-
te porque era importante ver cémo funcionaba con unas
imagenes reales y un problema real cémo el presentado.

5 RESULTADOS

5.1 Resultados de secuencias de blanco y negro

Los resultados los analizaremos primero respecto a la
secuencia en blanco y negro y después pasaremos a anali-
zar el comportamiento del modelo respecto a las secuen-
cias de color.

En la ilustracién 6, se muestran los resultados de la regla
A (azul), y los resultados experimentales de los observa-
dores KB (rojo), HS (verde) y CAP (lila).

Como podemos apreciar, el modelo tiene la misma forma
en U que los datos experimentales, estd mas cerca del
observador HS en general, con KB también tiene un buen
comportamiento excepto en +1,2 que para nuestro mode-
lo es bastante mds sencillo encontrar la diferencia tanto
para HS como para KB. El modelo tiene un error MSE de
389.
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llustracion 6. Resultados de la regla A

Para CAP, en el punto del centro, -0,4 y -0,8, se ajusta bien
el modelo, pero en la parte positiva vemos un incremento
de la dificultad mas alto que para el modelo, aun asi, en
general el modelo encaja en la forma de U de las otras
funciones.

Es llamativo que la secuencia con shapening mas pronun-
ciado (-1,2) sea la mas facil de discriminar segin el mode-
lo, pues es la tnica que no sigue la forma de la funciéon en
U, deberia ser mas dificil o igual de discriminar que (-0,8
y -0,4).

En la imagen de la secuencia -1,2, que se detecta como
cambiada respecto a la original, el plano wavelet que mas
influencia tiene para ser detectada es el de frecuencia mas
baja, teniendo en cuenta que el sharpening es incrementar
las frecuencias altas. Esto lleva a pensar que quizés se le
estd dando demasiada importancia a las frecuencias bajas.

Una de las mejoras posibles serfa conseguir que este pun-
to hiciera el comportamiento normal respecto a los demés
y formara una U, dando menos importancia a las frecuen-
cias bajas. Adn asi, el modelo se ajusta bastante bien a los
datos.
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llustracion 7. Resultados de la regla B

En la ilustracién 7, se muestran los resultados de la regla
B (azul), y los resultados experimentales de los observa-
dores KB (rojo), HS (verde) y CAP (lila).

Este modelo cambia respecto al anterior en tener un pa-
rametro libre para ajustarse a los resultados experimenta-
les, es una constante que se suma a los jnds de cada pla-
nos wavelet. El efecto respecto a la regla A es un aumento
en todos los puntos menos -1,2 (méximo sharpening) y 0
(sin modificar).

La constante que minimiza el error es -0,354 y tiene un
error MSE de 279, es el 71,72 % de la regla anterior. La
parte positiva del offset es la que més beneficiada se ve
por el cambio, ajustdndose mejor especialmente a HS. Por
otro lado en la parte negativa al subir se ajusta bien a
CAP pero se aleja de HS y KB, el efecto es que el error
respecto a CAP baja y el de HS y KB sube y el error total
baja. El punto -1,2 sigue dando los mismos problemas que
en laregla A.

Por lo que en resumen, tenemos una modificacion que
mejora el error total gracias a una constante que hace que
el cambio se detecte mas tarde en casi todas las secuencias
pero no consigue mejorar el caso mas problematico, el
sharpening de -1,2.
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llustracién 8. Resultados regla C

En la ilustracion 8, se muestran los resultados de la regla
C (azul), y los resultados experimentales de los observa-
dores KB (rojo), HS (verde) y CAP (lila).

Este modelo se basa en coger el jnd de alpha = 0 y usarlo
como “magic number” para determinar cuando las otras
secuencias tienen cambios que se pueden percibir. El
error MSE de esta versién alcanza 986, notablemente
mayor que las otras dos reglas, en concreto es 3,54 veces
el error de la regla B, hasta ahora la mejor.
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Respecto a la regla B, vemos un aumento en todos los
puntos, en la parte positiva de la gréfica (blur) vemos que
estan incluso por encima de CAP, con lo cual el error
respecto a los otros observadores aumentard, aun asi, esta
dentro de lo aceptable. En cambio, en la parte negativa de
la gréfica (shapening) podemos apreciar que los resulta-
dos del modelo estdin muy distantes de los experimenta-
les, excepto el -1,2 que nos ha dado el mejor resultado de
todas las reglas hasta ahora. Por lo tanto, el peor modelo
hasta ahora es este especialmente por la parte negativa de
la gréfica.
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llustracién 9. Resultados regla D

En la ilustracién 9, se muestran los resultados de la regla
D (azul), y los resultados experimentales de los observa-
dores KB (rojo), HS (verde) y CAP (lila).

Esta regla busca un “magic number” para determinar si la
imagen ha cambiado suficiente, de forma que se ajuste a
los datos experimentales lo mejor posible y después busca
la constante a sumar al jnd de cada plano wavelet que
también se ajusta mejor a los datos.

La constante que minimiza el error es 0,0072 y el magic
number es 1,4722 esta regla tiene un error MSE de 173, un
62% de la regla B, por lo tanto la regla con error mas bajo.

La clave de esta regla para tener un error tan bajo es que
siempre estd cerca de alguno de los observadores, en la
parte positiva de la grafica, estd cerca de HS y KB, entre
medio de los dos y en la negativa cerca de CAP menos en
el punto -1,2 que tiene un comportamiento extrafio como
en las otras reglas y coincide con HS.

Respecto a la regla B, vemos que en las modificaciones
mas extremas de las imagenes (1,2 y -1,2) se aumentan la
dificultad y para las demés secuencias tenemos un resul-
tado similar al de B.

La métrica se ajust6 bastante bien a las secuencias de
blanco y negro, excepto la regla C, las otras tres se ajustan
bien a las formas de las curvas de los tres observadores.

5.2 Resultados de secuencias de color

Una vez hemos analizado las secuencias de blanco y ne-
gro, vamos a pasar a ver como se comportan estas reglas
del modelo con las secuencias de color.

TABLA1
ERROR DE LAS SECUENCIAS DE COLOR
CAP HS KB Total
Regla A | 732,53 184,82 257,11 1.174,46
Regla B | 368,09 578,30 525,58 1.471,96
Regla C | 2.761,57 | 5.379,66 | 4.966,13 | 13.107,36
Regla D | 298,57 773,10 690,09 1.761,76

Como podemos apreciar en la tabla 1, la regla C da unos
resultados mucho peores que el resto de reglas, por lo
tanto la podemos descartar para que no dificulte la inter-
pretacién de la grafica.

2.000,00
1.500,00
1.000,00

500,00

0,00

Regla A Regla B Regla D

HCAP EMHS mKB

llustracién 10. Resultados de las reglas A, B y D para las secuencias
de color

Como podemos ver en la ilustracién 10, vemos que la
regla A es la mas 6ptima y la regla D la menos 6ptima. Es
llamativo que los resultados con las secuencias de color
son justo al revés que las secuencias en blanco y negro, lo
cual podria deberse a que al ajustar el modelo a los resul-
tados estamos haciendo que dependan mucho de estos y
no generalicen bien.

Otra cosa a tener en cuenta, es que la influencia de los tres
canales no tiene por qué ser equivalente y es posible que
buscar los pesos 6ptimos para cada canal hubiera mejora-
do el desemperio, porque no sabemos qué canal es el que
hace discriminar cada imagen (en el modelo se usa 0,33
para cada canal).

Otro aspecto a destacar es que el error de A se debe sobre
todo al error respecto al observador CAP. Més de la mi-
tad del error se debe a la distancia a CAP, mientras que
parece ajustarse muy bien a los otros dos observadores.
De igual forma, la regla D, se adapta mucho mejor a CAP
que a HS y KB. Quizés una combinacién de las dos reglas
0 usar una curva por observador y luego ponderarlas
hubiera mejorado los resultados.
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5.3 Resultados calidad JPEG

Como explicamos en la seccién 3, primero vamos a com-
parar el SROCC que obtenemos con las imdgenes con
distorsion JPEG de la base de datos CSIQ [7]. Por breve-
dad, s6lo vamos a aplicar la regla D, que es la que mejor
resultados nos ha dado.
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0,9 I
083 M
& @ Q& & & © 0
N N N
<&
\‘Q/
Modelos <&

llustraciéon 11. Resultados SROCC de diferentes métricas, el mejor
es el nuestro con 0,9717

Como vemos en la ilustraciéon 11, nuestro modelo es el
que tiene la correlaciéon maés alta de los comparados con
SROCC, concretamente 0,9717.

100
80

60

DMOS

40

20

0
y=1x-1E05q 20 40 . 60 80
R2 =0,8866 Valores predichos
llustracién 12. Grafico de correlaciéon de valores predichos y DMOS,
como vemos hay una correlacion fuerte

100

En la ilustracién 12, apreciamos que hay una correlacién
fuerte entre DMOS y los valores predichos por la métrica.
Ademids tenemos un Rout de 31,33%, por lo que el 68,67 %
de los puntos entran dentro de sigma por 2, el drea con
probabilidad de 95% en la distribucién normal. Por lo
tanto, parece segun los datos, que los valores que nos
devuelve la métrica (jnd de cada imagen) estdn correla-
cionados con los valores DMOS experimentales.

Pero nuestro modelo dice en qué imagen hay un cambio
suficientemente grande para que el observador lo note.
Para comprobar esto, vamos a analizar si los valores
DMOS donde se detecta suficiente cambio estan juntos y
son valores pequefios (mucha calidad respecto al origi-
nal). Si esto se cumple, el modelo estaria prediciendo
bien.

En la ilustracién 13, tenemos la campana de Gauss de los
valores DMOS correspondientes a las imdgenes que se
han detectado como cambiadas.

4,5
3,5
2,5
1,5
0,5

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

llustracion 11. Distribucion normal de DMOS detectados por la regla
D

En general, alrededor de 0,1 suele detectar la imagen
como cambiada. En este sentido es bastante intuitivo,
pues un DMOS bajo significa que los observadores vieron
pocos cambios y todas las imagenes tienen un DMOS
parecido, cosa que hace pensar que la deteccién esta fun-
cionando bien, detecta la imagen cambiada con el mismo
valor DMOS.

TABLA 2
VALORES DMOS DONDE SE DETECTA LA IMAGEN CAMBIADA
DMOS anterior | DMOS detectado
Child swim. 0,030 0,236
Couple 0,034 0,258
Sunset color 0,031 0,436

En la tabla 2, comprobamos que los valores mas altos de
DMOS tienen el problema de dar un salto muy grande
entre la anterior y en la que es detectada. Los tres tienen
menos de 0,035 en la anterior a la detectada y en la si-
guiente imagen pasa a ser un valor alto, por lo tanto fa-
cilmente detectable, lo que demuestra que estos valores
son casos especiales por la naturaleza de la imagen, que
hace que al subir la compresién se degrade muy rapida-
mente la calidad y no da lugar a una imagen de calidad
intermedia.

6 CONCLUSION

A pesar del problema con la imagen de sharpening mas
pronunciado (-1,2), las reglas logran ajustarse bien a los
datos experimentales de las secuencias en blanco y negro,
con las secuencias de color también se logra un ajuste
bueno.

Los resultados con la base de datos CSIQ son muy positi-
vos, més teniendo en cuenta que el modelo no se consi-
guid ajustar al 100% en las pruebas de las secuencias de
blanco y negro y color. Quizéas este problema no existe
con las pruebas JPEG, porque las imédgenes de la secuen-
cia -1,2 no son imagenes naturales, por lo que al probar el
modelo en una base de datos de degradacién JPEG no
interfiere, al ser todas las imégenes de la base de datos
naturales.
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Las posibles mejores serfan, sobre todo, intentar ajustar el
modelo a la secuencia -1,2, probando con menos impor-
tancia para las frecuencias bajas. Otra posible mejora seria
buscar constantes para cada uno de los tres canales que
ajusten mejor el modelo a las secuencias de color. Y fi-
nalmente, se podria probar de hacer una regla diferente
para cada observador y luego intentar ponderarlas u
obtener resultados por separados, ya que las que se ajus-
tan a CAP no pueden ajustarse del todo bien a HSy KB y
viceversa.
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APENDICE

A1. RESUMEN DE LA METRICA

-

Planos wavelet

Se calculan los planos wavelet
de 2, 4,8, 16, 32 y 64 ciclos/
picture

Contraste entorno

Se calcula la desviacién
estandard del centro y del
entorno de cada pixel y se
dividen, asi tenemos una
medida de |a influencia del
contraste del centro respecto
a su entorno

Diferencia de

constraste de entorno
Diferencia entre contrastes
de entorno para cada plano
wavelet de las dos imdgenes

Dipper

Se calcula la media de cada
wavelet de las dos imagenes y
usa la ECSF para cada pixel de
esta media. Luego se pasa a
la dipper y se divide la
diferencia entre el valor ECSF
para saber qué cambios son

visibles
s Regla A Regla B Regla C Regla D
Decision Interaccién entre Interaccion entre Interaccién entre Se calcula la desviacion
Hay cuatro reglas para receptores y canales, receptores y canales, receptores y canales, estandard del centroy
decidir qué imagen de la :ecisiékn basada en suma :ecgd$i6':1 bask:da ensuma  decisién basada en suma  del Tnmmz.d}; cada
H e Minkowsky. e Minkowsky. de Minkowsky. pixel y se dividen, asi
secuencia se clietecta’ como by b tenemos una medida de
diferente, segun el numero No hay parametros libres, Un parametros libre, una Cogemos el jnd de la la influencia del
de puntos que cruzan la cuando jnd supera 1 se constante que se aplicaa  imagen en la que se contraste del centro
dipper entiende que la imagen es  todos los jnd de cada comienza a detectar respecto a su entorno
suficientemente diferente  wavelet para que se ajuste  cambios en la secuencia
a los datos sin modificar alpha=0y se
experimentales. toma como referencia para
saber cuando son las
Cuando jnd supera 1 se imégenes detectables

entiende que la imagen es
suficientemente diferente



