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Abstract

En informatique graphique, le rendu est un processus caltdéme avec les matériels les plus récents, le rendu
réaliste en illumination globale prend du temps. Pour d&nss complexes, le temps réel reste impossible.
L'image finale étant destinée a un observateur humain, on eegendant prendre en compte les propriétés du
systeme visuel humain. Le traitement du systéme visuelneuimuage n’est, en effet, pas uniforme. Il a ainsi
été démontré que certaines propriétés de I'image peuvemtasedétre percues, et que certaines modifications
importantes de I'image peuvent étre ignorées.

L'exploitation de certaines limites du processus visuehhin permet d’effectuer des rendus sélectifs d'une qualité
réaliste. Une partie de I'image est calculée avec une hautgitg et tout ce qui passe inapergu avec une qualité
faible sans que I'observateur ne détecte cette différence.

Nous présentons, dans cette article, une catégorisatigrsgstemes perceptifs existants et nous parlons de leur
application pour optimiser les algorithmes de rendu. Nooslignons par la suite les différentes étapes du pro-
cessus de rendu perceptif qui devraient étre validées et mmntrons nos premiers résultats expérimentaux.

1. Introduction purement physiques sont modifiés par I'intégration destech
niques perceptives pour guider les algorithmes de rendu.
Ceci a donné naissance a des techniques de rendu sélectif
basées sur la perception en accordant plus ou moins de res-
sources en fonction de I'importance des zones. Ce mode de
rendu est reconnu pour optimiser le temps de calcul sans que
Les recherches en informatique graphique sont orientées |'observateur ne puisse percevoir une différence de gualit
vers I'amélioration des gechniques de rendu d'un point de dans I'image [GHOO, YPGO1, VMKKO00, FP04, SCCDO04].
vue matériel et logiciel. A cette voie s’ajoute la nécesdaé
prendre en compte les capacités du systéme visuel humain. |l faut noter que plusieurs modeéles perceptifs ont été
proposés dans la littérature [Dal93, Li97, KU85, NIKO1,
MCHO5].... Chaque modele prends plus ou moins en
compte certains processus. Aussi, la question de leur inté-
gration aux algorithmes de rendu n’est pas immédiat. Le pro-
bleme de leur validité pour cette application particuligog
étre envisagée.

L'objectif principal de la synthése d’'images est d’'étre ca-
pable de calculer des images qui reproduisent le plus fide-
lement possible les propriétés des images. En illumination
globale, un tel calcul est trés colteux.

L'observateur ne percoit pas I'environnement avec la
méme précision. Le systéeme visuel humain possede des limi-
tations qui définissent son acuité. Certaines fréquenaes sp
tiales ne peuvent pas étre pergues, les phénomenes d’'adap
tation a la luminance, de masquage, de perception des cou-
leurs sont parmi d’autres des éléments a prendre en compte.
De plus,_ Fattention or_lente le fegard vers certaines z<_),ncfs Nous présentons, dans la section suivante, une catégori-
en f°”°“°r? de leur salllan(':e.l L'ensemble de ces propnefes sation des systémes perceptifs existants. Dans la section 3
s_,ont exploitables pour °p““.“',ser le ca_lcul des images réa- nous effectuons un état de I'art des travaux de recherche
listes sans affecter leur qualité perceptive. sur le systéme visuel humain, la simulation informatique de

Les algorithmes de rendu traditionnels utilisent une mo- certains de ses aspects et leur exploitation afin d'accélére
délisation physique pour le calcul des images. Ces modélesle rendu. Dans la section 4, nous parlerons des différentes
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étapes des systemes de rendu perceptif qui devraient menemodeéles sont plus complets et regroupent en fait plusieurs
a une validation. Nous nous intéressons, dans la section 5 aaspects connus de la vision. Ces processus sont modéli-
présenter quelques résultats expérimentaux visant aevalid sés et représentés a la fois qualitativement et quantitati-
certains parameétres d’'un systéme de rendu perceptif. Nousvement. Dans ce type de modele on trouve la simulation
finissons, dans la section 6 par la conclusion ainsi que par la de la saillance soit par le processus des mouvements ocu-
présentation de nous perspective de recherche. laires de Itti etal [NIKOZ1, Itt00], ou par la simulation de la
saillance via un modele de rétine [MCHO5]. D’autres mo-
deles [Dal93, Li97] proposent une métrique de comparaison
perceptive entre images en intégrant plusieurs proprétés

Le rendu réaliste en synthése d’'images signifie qu’'un ob- comportement du systéme visuel : vision de l'intensité lu-
servateur standard doit étre incapable de faire la dif''en  mineuse, la sensibilité au contraste, vision des orientafi
entre une image de synthese et une photographie de la mémevision des couleurs.
scene présentées daps les mémes conditions. De ,nombreux D'un autre point de vue, on distingue les modéles qui
travaux sur la perception des différences et la fidélité en sy
thése d'images ont été effectués. Cependant il est néoessai
de disposer d’'un modeéle qui détermine si deux images sont
percues comme différentes sans recourir a un observateurModéles de comparaison entre deux imagesils sont ba-
réel. Aussi on simule les processus de la vision humaine.  sés sur une métrique de qualité perceptive qui modélise la
capacité du systéme visuel a percevoir les différencese Cet
t_métrique s’applique sur deux images et juge si elles sont per

2. Modeles perceptifs

s’appliquent sur deux images et les modeles qui opéerent sur
une seule.

D’un autre c6té, I'étude du systéme visuel humain a per-
mis de comprendre quelques aspects de son fonctionnemen . X X
Plusieurs processus complexes interagissent entre eux et-ePtivementidentiques ou non.
agissent sur I'information visuelle depuis son acquisipar Les plus connus de ces modeles dans la littérature sont le
I'ceil jusqu’a son interprétation dans le cortex visuel. té&s VDP (Visible Différence Predictor) [Dal93] [TRM5] et le
sultats des recherches dans ce domaine ont donné naissanc€DM (Visible Discrimination Metric) [Li97]. lls permetten
a une diversité de modélisations et des simulations de ee sys de mesurer la qualité d’'une image dégradée grace a une
teme. carte indiquant la probabilité de détection d'une diffé@en

. 1. Visuelle entre cette image et I'image originale. lls uéhs
Nous proposons ci-dessous un regroupement des modéles

. A o une métrique perceptive de comparaison entre deux images
perceptifs. Ce regroupement peut étre utilisé pour compare . N S

N L e basée sur un ensemble de sous-modéles qui simulent le pro-
les modeéles entre eux et pour justifier un choix d'utilisatio

. . ) \ - . cessus visuel. Le VDP prend en compte les variations de sen-
en informatique graphique. D’un point de vue degré de com-

plexité et nombre de caractéristiques du systéme visuel hu- sibilité du systeme visuel qui limitent la perception : esll

s - .. liées al'intensité lumineuse, la couleur, au contenu feégu
main prises en compte, on distingue deux types de modeles, . - -
3 savoir - tiel, au contenu structurel de I'image. Ces critéres dotnen

une bonne représentation de la sensibilité visuelle mais de

N . . . . mandent un temps de calcul importants.
Les modeéles simples ils représentent les premiers travaux

sur la modélisation d,u comportement du systeme visuel .h'u: Modéles d’extraction des propriétés d'une image :A
main. lls prennent généralement en compte q'une propriété partir d'une image en entrée, ces modéles sont capables

de la vision. Parmi ces mpdéles, on peut giter: d’extraire des zones d'intérét qui représentent les région

— le modéle d'acuité visuelle [RV79] qui est une mesure - gajjjantes ou la sensibilité a l'erreur est la plus fortes Ce
de la capacité de I'eeil a discriminer les détails en fonc-  jyqgles prennent en compte Iattention visuelle.
tion de la distance a I'axe optique;

— le modeéle de I'adaptation de I'ceil aux changements des
conditions d’illumination [FPSG96] (exploité par les
opérateurs detene-mapping [TR93]) ;

— Le modéle de masquage qui explique I'incapacité de
I'oeil a percevoir certaines fréquences spatiales en pré-
sence d'un contenu fréquentiel proche [FPSG97];

— le modéle de la sensibilité du systeme visuel au

L'attention visuelle est un processus qui sélectionne un
sous-ensemble d’informations pertinentes pour identifier
et appréhender notre environnement. Ce processus balaye
I'image et guide le trajet des mouvements oculaires ; Il se fo
calise sur les informations saillantes et en ignore ceztain
Dans les derniéres années, des effort considérables ont été
consacrés a essayer de comprendre le mécanisme de I'at-

contraste en fonction des fréquences spatiales (CSF) det€ntion visuelle (Treisman e [TG80], Koch and Uliman
Mannos et Sakirson adapté par Rushmier [R\gﬂ} et [KU85], N|ebur et KOCh [NK98], |tt| etal [NIKO].])
le modéle de la CSF spatio-temporelle [Kel79]; Deux processus complémentaires influent sur I'attention
— le modéle de la vision des couleurs [KB96] visuelle. Le premier est purement involontaire, il focalis
I'attention visuelle sur les zones remarquables (en foncti
Les modeéles composés ils essayent de se rapprocher au de la couleur, de 'orientation, de l'intensité ou du mouve-
mieux du fonctionnement du systéme visuel humain. Ces ment...). Ce processus est aussi appelé «bottum-up» car ce
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sont les propriétés du stimulus qui provoquent la fixatian. L
second est volontaire et focalise I'attention sur les sljet-
tinents pour I'objectif de I'observateur. On le nomme aussi
«top-down» car la tache influe sur les points de fixation.

Un autre type de saillance est calculé a partir d’'une im-
plémentation d'un modeéle de la rétine. Parmi ces modéle,
le modele achromatique de Chauvin [MCHO5]. L'image est
traitée par un ensemble de filtres qui simulent le comporte-
ment des cellules rétiniennes, puis la sortie est décomposé
par un banc de filtres de Gabor. Les sorties des filtres inter-

3

Le modele calcule une carte spatio-temporelle de tolérance
a l'erreur appeléeAleph Map. Cette carte est utilisée pour
déterminer les zones ou les calculs devraient étre losalisé
pendant le processus de rendu.

Un autre modéle Top-down a été proposé par Caker
[SCCDO04]. Les auteurs ont implémenté un framework qui
exploite une carte prédéterminée de taches pour guider un
systeme sélectif de rendu. Leur modéle utilise des prawiét
de la vision en particulier la cécité attentionnelle pouréac
Iérer le rendu d'images. En connaissant le focus de I'obser-

agissent, ce qui a comme effet de rehausser les régions devateur par rapport a une tache donnée, il est possible deffe
plus grandes énergies au détriment des autres régions, de fatuer un rendu sélectif qui préserve les zones importariges. |

voriser I'émergence de régions colinéaires et d'augméater
sélectivité des filtres en fonction du contenu de lI'image en
entrée.

3. Etat de I'art de l'intégration du perceptif dans les
algorithmes de rendu

Comme nous venons de le montrer, il existe différents mo-
déles perceptifs qui peuvent étre exploités dans plusémirs
maines de 'informatique graphique y compris le rendu réa-
liste. Ces modeles simulent un ou plusieurs aspects de la vi-
sion humaine.

La premiére intégration d'un modéle perceptif au rendu
est proposée par Mitchell [Mit87]. Il vise a éliminer la per-
ception de l'aliassage avec un rendu sélectif (deux niveaux
de précision). Les zones dont le rendu doit étre plus précis
sont déterminées par les variations de contraste.

Les recherches récentes ont tenté d'utiliser les modeles
composeés qui se rapprochent le plus du fonctionnement du

ont montré que I'observateur ne détecte pas la dégradation
de qualité des objets qui ne sont pas en relation avec la tache
qui leur a été assignée.

Dans un systéeme de rendu, 'objectif principal de l'inté-
gration d’'un modéle perceptif est d’accélérer le calculn®o
il est essentiel que la partie du systéme qui simule les pro-
cessus visuels soit rapide a calculer. Lidéal est de tendre
vers le temps réel. En 2006, Alan Chalmersle{LDCO06]
ont proposé une nouvelle dérivée de la carte de saillance de
Itti [1tt00] qui exploite les performance des GPUs. De plus i
a rajouté aussi la profondeur, I'habituation et le mouvemen
a la carte de saillance statique de Itti [NIKO1, 1tt00] petme
tant le rendu sélectif dans des environnements dynamiques.

4. Les systemes de rendu sélectif basés sur la perception

Grace a un modeéle qui prend en compte les aspects per-
ceptifs, on peut guider I'algorithme de rendu pour effectue
un calcul sélectif. Un algorithme de rendu perceptif attri-

systéme visuel humain. Certains modéles sont intégrés auxbue une précision de calcul & chaque région de I'image en
algorithmes de rendu réalistes afin de réduire le cofit de cal- fonction de sa valeur perceptive. Une telle méthode a permis
cul. Les ressources de calcul sont distribuées en fonction d’optimiser les algorithmes de rendu et de réaliser dessgain

de l'importance perceptive de chaque région dans 'image.
Parmi ces modéles, certains utilisent une métrique percep-
tive [VMKKOO0, FP04, MTASO01] pour contréler la condition
d’arrét d'un processus de rendu. La métrique calcule une er-
reur perceptive pour la solution d'illumination. L'opéiat

de base est de comparer deux rendus successifs de I'image

et d'arréter le processus lorsque l'erreur perceptive est e
dessous d’'un seuil.

Une étape ultérieure est d’intégrer la saillance qui prend
en compte l'attention visuelle. Yee etl. [YPGO1] ont
adapté le modéle «bottom-up» d’attention visuelle de Itti
et al. [NIKO1, Itt00] afin d'accélérer le rendu en illumina-
tion globale dans un environnement dynamique. L'applica-
tion consiste a effectuer le rendu d’'une séquence de synthes
d’'image. Le modéle de base de lttiat [NIKO1] ne prend

pas en compte les propriétés temporelles de la scene. Aussi

Yee etal. incluent une sensibilité spatio-temporelle, en se
basant sur les travaux de Daly qui ont permis de mesurer
la modification de la sensibilité au contraste en fonction de
la vitesse relative de déplacement des objets sur la rétine.

a la fois quantitatifs et qualitatifs , a savoir :

— un gain en terme du temps: pour une méme qualité
perceptive, diminuer le temps de calcul du rendu;

— un gain en terme de qualité: pour un méme temps
de calcul, on augmente la qualité perceptive de I'image
calculée.

L'intégration du modeéle perceptif a I'algorithme de rendu
n'est pas directe. Elle exige une adaptation du modéle per-
ceptif aux objectifs du rendu. Ainsi il est nécessaire d'uti
liser un module qui applique un algorithme de distribution
en fonction de la sortie du modele perceptif. On peut repré-
senter un systeme de rendu perceptif sous la forme de trois
modules.

— Le Modele perceptif chargé de mesurer les propriétés
visuelles sur les images.

— L'algorithme de distribution appliqué pour répartir les
ressources en fonction des données perceptives et pour
définir un critére d’arrét du rendu.

— Le noyau du rendu qui effectue le rendu des images.
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Ce noyau doit pouvoir effectuer un rendu différentiel

des différentes zones. Ttération T+1 Mok
oteur
L'architecture d’un systéme de rendu change en fonction de rendu
du type de modele perceptif utilisé. La figure 1 présente tération Hération -1
I'architecure générale d'un systéme de rendu percepté bas l l

sur un modele de saillance. Le modele de saillance loca-
lise les zones importantes dans I'image a partir d'une ap-
proximation de I'image finale. Le module de distribution [ Modele perceptif ]
utilise l'information de saillance pour répartir les cdicu

La figure 2 quant a elle montre comment cette architecture
change si on appplique un modele perceptif de comparaison N
d’images pour guider le rendu. Le modele perceptif calcule
d’abord une distance perceptive entre deux premiers rendu
successifs. A chaque itération, le modéle perceptif compar
le rendu courant et le précédent. Une condition d’arrésetil

un seuil d’erreur pour contréler I'arrét des calculs.

Condition d’arrét

Image finale
Approximation de I'image finale Figure 2: Architecture générale d'un systéme de rendu per-
¢ ceptif basé sur une métrique de distance perceptive entre
images.
[ Modele de Saillance J
| fonctionnement neurologique de la vision. La simulation de
{ Fonction d’échantillonnage ] ce fonctionnement a pour but de reproduire le méme com-
| portement qu’un observateur réel. C’est pourquoi, la walid
tion d'un modele perceptif passe par deux niveaux, a savoir :

M"te‘(‘l“ de — le niveau neuro-biologique: préciser et modéliser les
rendu . . cz.z . .
actions neurologiques et les propriétés physiologiques
de la vision humaine ;

— le niveau psycho-visuel: établir une comparaison

Image finale expérimentale (ou a l'aide d’'une comparaison avec

d’autres modeles) qui a pour but de vérifier que le résul-

Figure 1: Architecture générale d’un systéme de rendu sé- tat du modele perceptif correspond bien aux réactions
lectif basé sur un modele de saillance. réelles des observateurs dans les mémes conditions.

4.2. Validation des parametres d’intégration dans le

La validité d'un systéme de rendu perceptif se pose au ni- X
systéme de rendu

veau de chacun des modules ainsi que des interactions entre
les modules qui le composent. Dans la section suivante, nous  pour cette étape, il faut étudier et prévoir toutes les condi
proposons d'analyser le processus de validation d’un sys- tions et les contraintes de calcul de la sortie perceptive pa
teme de rendu perceptif pour chacune des étapes. rapport & son utilisation par I'algorithme de rendu.

4.1. Validation du modéle perceptif utilisé Définir 'entrée du systeme perceptif

Les modeéles perceptifs sont congus pour opérer dans l'es-
pace image. L'intégration de ces modeéles a un algorithme de
rendu pose ainsi probléme : ils nécessitent une image en en-
?rée. Dans le cas des algorithmes de synthése d'image, cette
entrée n'est pas connue. Il faudrait disposer de I'image de

La plupart des modeles perceptifs adaptés pour le rendu
sont soit modifiés, soit combinés avec d’autres, soit éten-
dus en ajoutant des paramétres. On peut dés lors se poser |
question de savoir s'ils restent encore valides. Par exampl

Longhurst etal. [LC04] montrent ainsi que ['utilisation du . B . \ . ;
sortie pour réaliser le traitement alors qu’on souhaitelgui

VDP uniguement ne permet pas de rendre compte correcte- : . . >
d P P P le rendu en fonction du résultat. Une solution proposée par

ment de I'ensemble des différences percues par les observa- : N . .
teurs pere P Yee etal. [YPGO1] consiste a calculer une approximation de

I'image de sortie. Cette image est obtenue par un processus
Un modele perceptif est congu sur une base théorique du moins colteux (un rendu Open-GL par exemple).
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Lorsque le modele permet une comparaison entre deux donne une vue synthétique de la validation de quelques sys-
images, I'approximation de I'image peut étre comparée a la témes perceptifs :
sortie de I'algorithme de rendu. Ceci permet d'identifiex le — le modéle de saillance de Itti [NIKO1, 1tt00] ;
zones ou l'erreur perceptive est la plus importante. On ob- le modele de Yee el. [YPGO1];
tient une carte d’erreur perceptive qui va servir a raffieer | le modele de Chalmers [LDCO6];
calcul de I'itération suivante [VMKKO00, FP04, MTASO1]. — le modéle de Caterat [SCCDO04];
— le VDP et le VDM [Dal93, VMKKO00, LC04, FP04].

Dans tous les cas, le choix de la technique d’estimation
peut engendrer un biais plus au moins important sur le résul- | 5 yajidation neuro-biologique (neuro +) dans le tableau
tat perceptif qui guide par la suite tout le processus deidist 1 jndigue que le modele est conforme aux études sur le sys-
bution d’(.achantlllor]s. pne réponse a ce probleme peut étre tame neurobiologique. La validation psychologique (psych
de substituer I'estimation de l'image par I'une des images ) indique que les données expérimentales réalisées asec de
intermediaires. observateurs sont conformes aux résultats du modéle. En-
fin la validation au niveau du rendu (rendu +) indique que
les images obtenues avec cette technique ne sont pas discer-
nables de I'images de référence. Le modele de Sundstedt et

Le role d'une fonction sélective d’échantillonnage est de @l [SCCD04] est un modéleTep-Dowrr, un aspect pure-
guider la répartition du calcul en fonction d’'une mesure per Ment psychologique de l'attention visuelle, A ce titre ian’
ceptive pour chaque pixel de 'image. Le plus souvent, on Pas & étre considéré dans les cadre d'une validation neuro-
définit une condition perceptive d'arrét de I'algorithme de biologique (le signe). L utilisation du signe (-) montre que
rendu. La condition est vérifiée & chaque pas de calcul pour l& modele cité n'a pas fait I'objet d'une validation a ce ni-
chaque pixel. Les pixels qui ne remplissent pas la condi- Veau. Le signg(c) explique le fait qu'une étude expéri-
tion seront calculés avec plus de précision a la prochaine Mmentale du modéle a montré qu'il ne reproduit pas correc-
itération. On peut arréter le calcul lorsque chaque pixesda ~ tement les aspects perceptifs des observateurs réelss(le ca

Définir une stratégie de calcul sélectif et une condition
d’arrét du calcul

I'image satisfait cette condition. du VDP [LCO4]).
Plusieurs approches sont utilisées pour définir une condi- -

tion d’arrét. Ramasubramanian @t [RPG99] utilisent le Validation neuro | psycho| rendu
seuil de la fonction d'adaptation & la luminance. Les asteur [NIKO1, 1tt00] + + -
calculent la différence d'illumination entres deux itévas [YPGO1] + - -
successives. L'algorithme de rendu est arrété lorsque-a di [LDCO6] + - +
férence est inférieure au seuil de luminance (Theshold Ver- [SCCD04] o + +
sus Intensity TVI). Lee e&l. [LRU85] utilisent le seuil de [Dal93, VMKKO0, FP04,LCO4]|  + © +

la fonction d'adaptation & la luminance. A chaque itération ;e 1: | ¢ tableau reprend quelques travaux concernant la
ils calculent I'écart type de luminance pour chaque pixél qu \5jidation de quelques systémes perceptifs.
doit étre inférieur au TVI. Pour un rendu d’illumination glo

bale, Yee etl. [YPGO01] proposent de multiplier la tolérance
spatio-temporelle a I'erreur pour chaque pixel par le TVI et On constate que le modeéle d'ltti, en tant tel n'a pas fait
d’appliquer de la méme maniére I'une des deux méthodes I'objet de validation pour le rendu. Lorsque des appliaaio
précédentes ( [RPG99,LRUS8S5)). Ainsi, ils proposent diutil  I'utilisent, des modifications sont appliquées. Ceci impé
ser une fonction linéaire simple d’échantillonnage. Palr ¢ =~ qu’'une étape de validation psychologique serait nécessair
culer le nombre d’échantillons de chaque pixel, ils divisen pour ces applications.
un nombre maximum prédéterminé d’échantillons par sa to-
lérance a lerreur. 5. Etude expérimentale et analyse des résultats
Une plate-forme d'illumination globale a été développée
au sein de I'équipe OASIS (Optimisation et Accélération de
Séquences d'Images de Synthése) du LIL (Laboratoire d’In-
L'objectif d'un systéme de rendu perceptif est d’optimiser formatique du Littoral). L'objectif du travail est d’optiiser
le calcul tout en préservant la qualité perceptive des image les algorithmes de la plateforme en s’inspirant des connais
obtenues. C’est pourquoi, il est nécessaire de procéder a de sances acquises sur les systémes visuels.
comparaisons expérimentales avec des sujets réels. Le but
est de vérifier si les observateurs n'arrivent pas a diséngu
entre une image calculée avec un rendu sélectif et la méme
calculée par rendu uniforme.

4.3. Validation de l'intégration dans le processus de
rendu

Nous nous sommes appuyés sur les travaux de I#l. et
[1tt00] pour implémenter un modétéBottom-upsstatique de

la détection des points d'intéréts dans les images. Letedsul

de ce modele est une carte de saillance que nous souhaitons
Nous présentons un tableau récapitulatif (Tableau 1) qui intégrer aux algorithmes de rendu pour un calcul sélectif.
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Nous avons procédé a une réutilisation de ce modeéle ce quigéométrie différentes, ce qui permet de prendre en compte
nous garantit sa validité neuro-psychologique. Le but d&ai les variations du comportement de I'observateur en fonctio
tester sa validité pour le rendu. Les cartes fournies eiiesort de contenu de I'image. Chacune des deux images est calcu-
du modele de Itti étant sous échantillonnées par rapport a Iée avec des qualités différentes comprise entre 100 et 2000
la taille de I'image d'origine, il a été nécessaire de ré&alis  échantillons par pixels avec un pas de 50 échantillons par
une interpolation bilinéaire. Par exemple, pour une image pixel.

en résolution 512512, la carte de saillance fournie par le

modéle de Itti etl. est en résolution 3932. Les images sont affichées pendant 3 secondes. L'affichage

de deux images successives est séparé par une image grise
De cette maniére, le modele de Itti a pu étre intégré a qui dure aussi 3 secondes. Le but est de diminuer les effets
I'algorithme de rendu. L'approximation rapide était obte- de discontinuité et de mouvement apparent engendré par le
nue, par une méthode Open-GL de base ou un Lancé debruit. L'utilisateur de I'application n’a aucun contrélarde
rayon. Sachant qu'une estimation Lancé de rayon permet de passage d’'une image a l'autre. Mais il peut arréter I'expé-
prendre en compte les ombres, les effets spéculaires et unerience lorsqu'il sait répondre a la tache qui lui a été agsgn
partie de I'éclairage indirect. (indiquer selon la condition si les images sont identiques o

Nous utilisons une fonction linéaire simple pour guider la différentes).

distribution des calculs. Pour chaque pixel, on multiphe s L'expérience a été effectuée sur 5 sujets plusieurs fois en
saillance par un nombre prédéfini d’échantillons (équation deux procédures avec les deux scénes. L'ordre d’obsenvatio
1). des deux scénes et la procédure de I'experience sont chan-

gées a chaque répétition avec le méme sujet. Cette procédure
est conforme a celle utilisée pour la détermination dedseui

S« Max Sinon (1) psycho-physiques.

{ Min Si 0<S§<eg
Ni =

ou N; représente le nombre d'échantillions pour le pixel
et§ est son degré de saillance dans l'intervalle [0..1]. Ainsi
on fixe deux valeurs : un nombre minimal d’échantillons lan-
césMin pour éviter d'avoir des pixels noirs et le nombre
Max qui représente le seuil maximum de qualité atteint dans
'image.

Dans une premiere étape du processus de validation des
images obtenues, Nous avons besoin de fixer un seuil de €) (b)
quall\te. CQC' correpqnd au seuil percgp}ﬂf au dela guque_l le Figure 3: (a), (b) Les deux images utilisées pour mener les
systéme visuel ne détectera pas de différences. Méme sides_ ™, . ;
. ) o g - - expériences de seuil.
échantillons sont ajoutés, la qualité perceptive de l'inag
reste identique. La détermination de ce seuil permet d’'as-
surer que les gains obtenus en terme de temps ou en terme

o L . . . méthode ascendante les images sont montrées a I'utilisa-
de qualité sont bien I'effet des données perceptives peises \ . o .-
compte teur dans I'ordre croissant de qualité dans l'intervallé 10

a 2000 échantillons par pixel. L'utilisateur arréte I'aippl
Nous présontons, dans le paragraphe suivant, la démarche cation quand il juge I'image courante identique a 'image

expérimentale utilisée pour déterminer la valeur du seuil.  de référence.

Cette valeur sera ensuite exploitée pour paramétrer les al-

h d p méthode descendante les images sont montrées a I'utili-
gorithmes de rendu.

sateur dans 'ordre décroissant de qualité dans I'intkrval
2000 a 100 échantillons par pixel. L'utilisateur arrét@¥a
5.1. Le protocole d’expérimentation plication lorsque il juge la qualité de I'image courante est

. . , . moins bonne que I'image de référence.
Les experience sont réalisées sous forme d'une applica-

tion. Nous avons utilisé deux images différentes (Figure 3)

La premiére est d’'une géométrie simple et symétrique. Le 5.2. Résultats

but d’utiliser une telle scéne est de permettre a I'obsenrat ) . .
. . P La figure 4 montre les résultats des calculs de seuil per-

de détecter le maximum de défauts. Nous pensons que les

. . N . ceptif pour les images de la figure 3. La valeur de I'observa-
défauts sont plus repérables dans une scene simple que danﬁon représente la qualité de I'mage choisie par l'ob

une scéne complexe. Les travaux sur le masquage ont validé )z . . )
en nombre d’échantillons par pixel. Pour chaque sujet, nous

cette hypothese. . .
avons calculé la moyenne des observations pour chacune des
La deuxiéme scéne est un peu plus complexe et d’'une deux scénes. La moyenne du seuil, comme le montrent les
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courbes de la figure 4 , pour la premiére image est 1740 6. Conclusion et perspectives
avec des données expérimentales entre [1450..1950] échan-
tillons par pixel. Pour la deuxieme image, la plus com-
plexe, la moyenne du seuil est plus basse (1570) avec des
données expérimentale entre [1300..1650] échantillons pa
pixel. Cette diminution peut étre expliquée par 'augmenta

tion de la complexité géométrique de la seconde scene, ce t fait 'obiet intéarati e d du. C
qui induit alors une augmentation du phénoméne du mas- ont fait Tobjet d’une integration aux systemes de renat. ©.€

quage. Ceci laisse & penser que plus la scéne sera complex?endam’ la question concernant leur validité et la vaida
et plus le seuil sera faible eur application dans le rendu se pose.

L'objectif de I'intégration des modeles perceptifs dars le
systemes de rendu est d’exploiter les critéres psychelgsu
pour guider le calcul des images de maniére a les rendre
moins codteuses en terme de temps tout en conservant un
niveau de qualité satisfaisant. Plusieurs modeles péfsept

Nous nous sommes intéressés, dans cet article, a I'étude
et a I'analyse de chacun des niveaux des systémes de rendu

Waleurs de seull perceptif d'échantillonnage . . . R L B
perceptif qui devraient étre validés. Nous avons montré que

L= certains parametres de I'intégration d’'un modéle pertapti

2 un algorithme de rendu influent directement sur le rendu et
g R sa validité. Le choix du rendu préliminaire utilisé pour iavo

S gl — = = T T ke les mesures perceptives ainsi que le type de la scéne, le seui
£ e perceptif utilisé et la fonction de distribution sont toussd

B oo parametres a fixer pour un calcul du rendu sélectif.

% =00 Nous avons présenté quelques résultats de notre démarche
2 expérimentale pour paramétrer un systeme de rendu percep-
o ) ) . ) tif. Ces résultats présentent la premiéere étape de la valida

sujet 1 sujet 2 = ujet2 sujetad sujets N N B R
numero des sujets de notre systéeme de rendu perceptif basé sur le modéle de

saillance de Itti eal..

Figure 4: Les résultats de I'expérience de détermination de  D’autre expériences en collaboration avec le laboratoire
seuil perceptif. de psychologie de I'université de Lille sont en cours. L'ob-

jectif est de mener une comparaison expérimentale entre
les différents modéles de saillance existants et de les vali

Lintégration du modéle de saillance de ltti at [Itt00] d e d vi d td .
nous a permis de calculer des images avec des rapports de er avec un systeme de suivi de mouvement de (ceye-

gain importants. Nous montrons dans le tableau 2 les pour- tr:I@SIQé);)sUg? \lﬁ"?::gg dgrlseqltji? lgitp:;ﬁ?v:ed;\fé?igegn
centage des gains obtenus sachant que les temps de calcuiemble Ips larae d’obseF; ateprs 9
incluent le temps de calcul de I'approximation (rendu Open- piu 9 vateurs.

GL ou lancé de rayon) et le temps d’exécution du modéle de
saillance.
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