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Streszczenie

W pracy przedstawiono analiz¢ wynikdéw estymacji jakosci obrazow przy
uzyciu metody Monte Carlo w polaczeniu z podobienistwem strukturalnym
(SSIM) pod katem korelacji z oceng subiektywna. Jako platformy testowej
uzyto bazy obrazéw poddanych pigciu typowym rodzajom znieksztatcen
wraz z ich ocenami subiektywnymi udostgpnianej przez Laboratorium
Inzynierii Obrazu i Wideo (LIVE) Uniwersytetu w Teksasie. Uzyskane
wyniki korelacji liniowej oraz z zastosowaniem funkcji logistycznej
potwierdzaja wysoka przydatnos¢ zaproponowanej szybkiej metody
estymacji jakosci obrazu.

Stowa kluczowe: ocena jako$ci obrazow cyfrowych, podobienstwo struk-
turalne, metoda Monte Carlo.

Optimisation of the correlation of the fast
image quality estimation based on

the Structural Similarity with

the subjective evaluation

Abstract

The paper presents the analysis of the results of the image quality estimation
when using the Monte Carlo method applied to the Structural Similarity
index [5] in the aspect of correlation with the subjective evaluation. As
a test platform, the LIVE database (available at the Laboratory for Image
& Video Engineering of the University of Texas at Austin) [7] containing
the Differential Mean Opinion Score (DMOS) values for almost 1000
images corrupted by five common types of distortions has been used. After
the short introduction containing the analysis of some modern image
quality assessment techniques, the idea of the image quality fast estimation
with use of the Monte Carlo Structural Similarity Index [6] is described.
The results of the Pearson's correlation of the DMOS values and MC-
SSIM for the individual types of distortions and for the whole database,
excluding the original images, are presented in Tables 1-2. Tables 3-4
illustrate the optimised results obtained after the nonlinear mapping with
use of the logistic function (6). The obtained results of the linear correlation,
as well as those obtained when using the nonlinear mapping by the
optimised logistic function, confirm the usefulness of the proposed fast
image quality estimation technique. An interesting fact is not only the
preservation of the high correlation coefficients even for the small number
of pixels used for the quality estimation but also a slight increase in them
which may be an interesting stimulus for further research..

Keywords: digital image quality assessment, Structural Similarity, Monte
Carlo method.

1. Wstep

Automatyczna ocena jakosci obrazow cyfrowych stanowi obec-
nie jedna z najdynamiczniej rozwijajacych si¢ gatezi komputero-
wej analizy obrazow. Przyczyna takiego stanu rzeczy jest duza
przydatnos¢ takich uniwersalnych miar jakosci obrazéw zaréwno
do obiektywnej oceny efektywnosci technik stratnej kompresji
obrazow, jak réwniez algorytméw ich przetwarzania, w szczegol-

nosci filtracji, a takze badanie korelacji takich wskaznikow np. ze
wspotezynnikami poprawnosci klasyfikacji w zadaniach zwiaza-
nych z rozpoznawaniem wzorcow.

2. Techniki obiektywnej oceny jakosci
obrazéw cyfrowych

Klasyczne podejscie do obiektywnej oceny jako$ci obrazoéw cy-
frowych oparte jest na zastosowaniu btgedu Sredniokwadratowego
i miar na nim opartych [1, 2]. Przyktadami takich miar moga by¢
szczytowy stosunek sygnatlu do szumu (ang. Peak Signal to Noise
Ratio), znormalizowany btad S$redniokwadratowy (Normalised
Mean Squared Error), czy tez $redni biad bez-wzgledny (Mean
Absolute Error). Wspdlng wada wszystkich tych miar jest ich
staba korelacja z wynikami oceny subiektywnej dokonywanej
przez obserwatorow. Ponadto warto zwroci¢ uwagg na czesto
roézny zakres dynamiczny poszczegdlnych wskaznikow, co takze
mozna uzna¢ za czynnik utrudniajacy interpretacje uzyskiwanych
wynikow, a takze na fakt uzyskiwania czasem diametralnie réz-
nych wartosci dla réznych obrazéw poddawanych podobnym
znieksztalceniom.

Zdecydowana wigkszo$¢ sposrod tradycyjnych metod oceny
jakosci obrazéw cyfrowych nalezy do grupy metod poréwnaw-
czych bazujacych na zalozeniu dokladnej znajomosci obrazu
oryginalnego. Trudno to jednak uzna¢ za znaczacg wade ze
wzgledu na mata ilos¢ metod tzw. "Slepej" (nie wymagajacej
znajomosci obrazu bez znieksztatcen) oceny jakosci [3], ktore sg
z reguly mato uniwersalne, ograniczajac si¢ do wrazliwosci na
jeden lub dwa rodzaje znieksztatcen.

Osobnym zagadnieniem, nie rozwiazanym dotad w sposéb jed-
noznaczny i kompletny, pozostaje technika oceny jakosci obrazéw
kolorowych. Zdecydowana wigkszos¢, takze nowoczesnych,
metod oceny jakosci obrazow definiowana jest dla obrazéw
w skali szarosci, co czesto stawia pod znakiem zapytania celowosé
ich stosowania, szczegélnie dla oceny efektéw dzialania metod
przetwarzania obrazéw dedykowanych dla obrazéw o pelnym
zakresie barw. Przykltadem mogg by¢ algorytmy wektorowej
filtracji medianowej, czy tez wektorowej filtracji kierunkowe;j.

Pomimo tych wad wielu autoréw publikacji wcigz uzywa metod
klasycznych, takze w zastosowaniach zwiazanych z oceng jakosci
obrazéw kolorowych, czgsto ograniczajac analiz¢ jakosci do
luminancji, czasem uzupelniajac wyniki o wartosci znormalizo-
wanej réznicy barw (Normalised Colour Difference) zdefiniowa-
nej w przestrzeni CIE L*a*b*. Uzasadnieniem takiego stanu
rzeczy moze by¢ mala zlozono$¢ obliczeniowa klasycznych miar
jakosci, jak réwniez zdecydowanie wigksza czutos¢ oka ludzkiego
na zmiany luminacji niz chrominancji, co w pewnym stopniu
moze stanowi¢ usprawiedliwienie w niektorych zastosowaniach.
Biorac pod uwage poréwnawczy charakter analizy wynikow dla
szybkiej estymacji jakosci przestawionej w niniejszym artykule,
rowniez ograniczono si¢ do analizy obrazéw przekonwertowanych
do skali szarosci, pozostawiajac aspekty zwiazane z szybka oceng
jakosci obrazow kolorowych jako pole do dalszych badan.

Znaczacy postep w zakresie opracowania nowych metod oceny
jakosci obrazow nastapit na poczatku obecnej dekady, czego
przyktadem moze by¢ tzw. uniwersalny wskaznik jakosci obrazu
(Universal Image Quality Index) zaproponowany w roku 2002 [4]
zdefiniowany jako iloczyn trzech czynnikow:
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odpowiadajacych trzem typowym rodzajom znieksztatcen (zmiana
jasnosci, utrata kontrastu oraz zmiana struktury obrazu), gdzie
poszczegodlne elementy zdefiniowane sg nastepujaco:
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Ze wzgledu na potencjalng niestabilno$é wyrazenia (1) zwlasz-
cza dla ciemnych obszaréw obrazu o jednolitym kolorze spowo-
dowang matg wartoscia jednego z mianownikdw zastosowane
zostaly dodatkowe state wspotczynniki zapobiegajace dzieleniu
przez liczby bliskie zeru. W efekcie uzyskana zostata, przedsta-
wiona w 2004 roku [5], zalezno$¢ okreslajaca podobienstwo struk-
turalne (Structural Similarity) dwoch fragmentéw obrazow:

P (2w, +C Joo,, +C,) )
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przy czym wartosci statych proponowane przez tworcow tej miary
wynoszg C; = 0.01 - L oraz C, = 0.03 - L, gdzie L oznacza zakres
dynamiczny dla wartosci pikseli (typowo L = 255 dla obrazow
8-bitowych).

Efektem zastosowania zaleznosci (8) dla fragmentéw obrazu
okreslonych przez przesuwne okno o wymiarach NxN pikseli jest
mapa jakosci obrazu o rozdzielczosci mniejszej od obrazu o N-1
wierszy oraz N—1 kolumn. Zalecanym przez tworcéw wskaznika
SSIM oknem jest dwuwymiarowe okno Gaussa o rozmiarze
11x11 pikseli, przy czym w szczegdlnym przypadku stosowania
wskaznika (1) stosuje si¢ okno prostokatne dla N = 8.

3. Zastosowanie metody Monte Carlo
do estymacji jakosci obrazéw cyfrowych

Metoda Monte Carlo, jako jedna z najbardziej powszechnych
metod statystycznych majacych na celu redukcje ilosci analizowa-
nych punktéw moze by¢ z powodzeniem zastosowana do celow
estymacji jakosci obrazéow cyfrowych. Jak tatwo przewidziec,
losowe ograniczenie ilosci analizowanych pikseli obrazu, ma
istotny wplyw na doktadnos$¢ estymacji w stosunku do wynikow
uzyskanych po analizie calego obrazu, co moze by¢ zaobserwo-
wane zaréwno przy uzyciu tradycyjnych miar jakosci, ja rowniez
podobienstwa strukturalnego. Warunkiem uzyskania stosunkowo
matych bledéw wzglednych przy niewielkiej liczbie analizowa-
nych probek sa dobre wiasciwosci statystyczne generatora liczb
pseudolosowych uzytego do losowania probek obrazu poddawa-
nych analizie przy uzyciu okreslonej metody oceny jakosci [6].

Oszacowanie btedéw wzglednych estymacji okreslonej miary
jakosci, w szczegolnosci SSIM, nie pozwala na dokonanie peinej
analizy efektywnosci zastosowania metody Monte Carlo chociaz-
by ze wzgledu na fakt, iz aktualnie nie jest znana Zzadna "doskona-
fa" metoda oceny jakosci, ktora bytaby idealnie skorelowana ze
sposobem postrzegania obrazu przez oko ludzkie. Wszystkie
znane poréwnawcze metody oceny jako$ci obrazéw sa w zasadzie
estymatorami stopnia podobienstwa obrazu oryginalnego i znie-
ksztalconego, dlatego tez bardziej celowe jest odniesienie uzyska-
nych wynikdw do rezultatdw oceny subiektywnej, anizeli do
wynikow uzyskiwanych zblizona metoda.

Wiarygodne okreslenie korelacji wynikéw obiektywnej oceny
jakosci obrazéw z oceng subiektywna wymaga wykorzystania
bazy danych zawierajacej mozliwie duzg ilo$¢ obrazéw z réznymi
rodzajami znieksztatcen oraz ich ocen subiektywnych dokonanych
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przez mozliwie najwigksza obserwatorow. Niewatpliwie najlepsza
i najczesciej wykorzystywang taka baze stanowi tzw. LIVE Image
Quality Database [7] udostgpniona przez Uniwersytet w Teksasie,
ktéra zawiera 29 obrazéw z piecioma rodzajami znieksztatcen
(z rézng intensywnoscia badz réznym wspotczynnikiem kom-
presji): kompresja stratna JPEG oraz JPEG2000, rozmyciem
Gaussa, szumem biatym dla sktadowych RGB oraz z btgdami
bitowymi w strumieniu JPEG2000 po transmisji przez symulowa-
ny kanat z zanikami Rayleigha. W efekcie siedmiokrotnej oceny
kazdego obrazu przez kilkanascie do kilkudziesigciu osdb uzyska-
no 982 srednie oceny roznicowe (Differential Mean Opinion
Scores) znormalizowane do zakresu 0—100 (w tym 203 oceny dla
29 obrazéw oryginalnych).

4. Procedura testowa

W celu weryfikacji przydatnosci zaproponowanej w artykule
metody przyspieszenia obliczen opartej na metodzie Monte Carlo
przeprowadzono po kilkanascie losowan ustalonej liczby probek
z obrazéw, na podstawie ktorych wyznaczono warto$ci wskaznika
podobienstwa strukturalnego SSIM. Jako generatora liczb pseudo-
losowych uzyto wbudowanej funkeji rand z pakietu MATLAB.
Wiyniki uzyskane dla ustalonej ilosci wylosowanych pikseli zosta-
1y nastgpnie usrednione, po czym zostaly wyznaczone wspdtczyn-
niki korelacji liniowej Pearsona dla poszczegdlnych pigciu rodza-
jow znieksztalcen oraz dla zestawu wszystkich znieksztalconych
obrazow. Warto zwrdci¢ uwage, iz liczba wylosowanych punktow
zostata potraktowana jako wartos¢ stala niezalezna od rozdziel-
czosci ocenianego obrazu, a nie jako procent ilosci pikseli.

Takie podejscie zostato podyktowane faktem, iz celem badan
nie bylo okreslenie doktadnego przebiegu btedu czy tez korelacji
z wartosciami DMOS w funkcji ilosci analizowanych prébek,
a jedynie weryfikacja przydatnosci zaproponowanej metody
i przyblizona ocena zmiany korelacji spowodowanej zmniejsze-
niem ilo$ci analizowanych danych.

Pomimo, iz sposrod 29 oryginalnych obrazow w bazie LIVE
wyrdzni¢ mozna obrazy o siedmiu réznych rozdzielczos$ciach,
mozna uznac, iz ich rozmiary sa zblizone (najmniejszy obraz ma
rozdzielczo$¢ 634x438 a najwigkszy 768x512 pikseli), szczegol-
nie iz zaproponowana metoda shuzy¢é powinna do radykalnego
obnizenia ilosci analizowanych probek obrazu i znaczacego przy-
spieszenia obliczen (uzycie nawet 10 000 probek oznacza prawie
30-krotne zmniejszenie ich liczby dla obrazéw o najnizszej roz-
dzielczosci).

Wszystkie obliczenia przeprowadzono dla obrazéw przekon-
wertowanych do skali szarosci: jako luminancja Y zgodnie z "tele-
wizyjnymi" modelami barw YUV oraz YIQ, a takze jako srednia
arytmetyczna z trzech wartosci dla kanatéw RGB. Wspoétczynniki
korelacji liniowej uzyskane dla poszczegoélnych rodzajow znie-
ksztalcen oraz réznych ilosci losowo wybranych pikseli zostaty
przestawione odpowiednio w tabelach 1 oraz 2.

Warto podkresli¢, iz wspdtczynniki te byly obliczane bez
uwzgledniania wskaznikéw SSIM i ocen obrazéw oryginalnych,
ktdre stanowig ponad 20% wynikéw w bazie LIVE, co powoduje,
iz wyniki te sa nizsze anizeli obliczane dla catej bazy prezento-
wane w publikacjach innych autoréw. Jednakze takie podejscie
mozna uzna¢ za w petni uzasadnione ze wzgledu na przewidywal-
no$¢ wynikdéw uzyskiwanych dla obrazéw oryginalnych oraz ich
znaczacy wplyw na wartosci poszczegodlnych wspotczynnikow
korelacji liniowej obliczanych z uwzglednieniem tych obrazéw.

Ze wzgledu na nieliniowo$¢ charakterystyki wzroku ludzkiego
oraz nieliniowy charakter zaleznosci postrzeganej jakosci obrazu
od ilosci i rodzaju znieksztatcen, zgodnie z wytycznymi organiza-
cji VQEG [8] zastosowano dodatkowo mapowanie nieliniowe
wartosci wskaznika SSIM za pomoca funkcji logistycznej postaci:

SSIM2 = B, (1

. 6
2 T+ exp(fs (SSIM m))]w“ SSIM =+ s (©)
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Tab. 1.  Wspotczynniki korelacji liniowej uzyskanych wynikow z oceng
subiektywna (wartosciami DMOS) dla luminancji Y

Tab. 1. Linear correlation coefficients of the obtained results with
the subjective evaluation (DMOS values) for the Y luminance

Symulo-
Znie- Rozmy- wany
ksztalce- JPEG IPEG Szum cie Y kanat Wszyst-
nie / ilo$¢ 2000 biaty z zanika- kie
R Gaussa .
pikseli mi Ray-
leigha

N=50 0,8825 0,8592 0,9625 0,8405 0,8938 0,7350
N=100 0,9021 0,8507 0,9639 0,8611 0,9052 0,7455
N=200 0,8963 0,8489 0,9659 0,8447 0,9018 0,7416
N=500 0,9014 0,8533 0,9639 0,8520 0,9037 0,7414
N=1000 0,8965 0,8483 0,9641 0,8496 0,9005 0,7365
N=5000 0,8969 0,8510 0,9642 0,8476 0,9006 0,7364
N=10000 | 0,8980 0,8503 0,9644 0,8489 0,9009 0,7363

Caly
obraz

0,8974 0,8503 0,9644 0,8486 0,9008 0,7364

Tab. 2. Wspolczynniki korelacji liniowej uzyskanych wynikow z oceng
subiektywna (wartosciami DMOS) dla §redniej z kanatow RGB
Tab. 2. Linear correlation coefficients of the obtained results with
the subjective evaluation (DMOS values) for the RGB average

Symulo-
Znie- Rozmy- wany
ksztalce- JPEG IPEG Szum cie y kanat Wszyst-
nie / ilo$¢ 2000 biaty z zanika- kie
- Gaussa .
pikseli mi Ray-
leigha

N=50 0,8808 0,8594 0,9667 0,8359 0,8929 0,7553
N=100 0,9025 0,8548 0,9672 0,8594 0,9056 0,7662
N=200 0,8969 0,8529 0,9695 0,8412 0,9018 0,7627
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Tab. 3. Optymalizowane wspotczynniki korelacji liniowej uzyskanych wynikow
z oceng subiektywna (wartosciami DMOS) po mapowaniu nieliniowym
z uzyciem funkcji logistycznej dla luminancji Y

Tab. 3. Optimised linear correlation coefficients of the obtained results with the
subjective evaluation (DMOS values) after the nonlinear mapping using
the logistic function for the Y luminance

Symulo-
Znie- Rozmy- wany
ksztalce- JPEG Szum my kanat Wszyst-
L JPEG . cie . i
nie / ilo§¢ 2000 biaty z zanika- kie
o Gaussa .
pikseli mi Ray-
leigha

N=50 0,9297 0,9281 0,9772 0,8695 0,9389 0,8608
N=100 0,9391 0,9335 0,9782 0,8829 0,9473 0,8684
N=200 0,9326 0,9238 0,9810 0,8704 0,9432 0,8626
N=500 0,9371 0,9301 0,9784 0,8729 0,9445 0,8646

N=1000 0,9344 0,9294 0,9791 0,8722 0,9432 0,8621
N=5000 0,9357 0,9295 0,9791 0,8724 0,9441 0,8630
N=10000 | 0,9366 0,9294 0,9777 0,8734 0,9440 0,8631

Caty
obraz

0,9364 0,9294 0,9651 0,8734 0,9449 0,8632

Tab. 4. Optymalizowane wspotczynniki korelacji liniowej uzyskanych wynikow
z oceng subiektywna (wartosciami DMOS) po mapowaniu nieliniowym
z uzyciem funkcji logistycznej dla $redniej z kanatéw RGB

Tab. 4. Optimised linear correlation coefficients of the obtained results with the
subjective evaluation (DMOS values) after the nonlinear mapping using
the logistic function for the RGB average

Symulo-
Znie- Rozmy- wany
ksztalce- JPEG IPEG Szum cie Y kanat Wszyst-
nie / ilo§¢ 2000 biaty z zanika- kie
o Gaussa .
pikseli mi Ray-
leigha

N=500 0,9022 0,8561 0,9677 0,8497 0,9038 0,7624

N=50 | 09285 | 09278 | 09785 | 08647 | 09350 | 08730

N=1000 0,8967 0,8509 0,9678 0,8471 0,9009 0,7575

N=100 0,9383 0,9342 0,9788 0,8805 0,9453 0,8811

N=5000 0,8972 0,8538 0,9680 0,8447 0,9007 0,7575

N=200 0,9316 0,9250 0,9813 0,8668 0,9414 0,8756

N=10000 | 0,8984 0,8533 0,9682 0,8461 0,9009 0,7576

N=500 0,9370 0,9304 0,9792 0,8705 0,9427 0,8777

Caly

0,8977 0,8532 0,9681 0,8457 0,9008 0,7575
obraz

Wspolezynniki  korelacji Pearsona obliczone dla wartosci
wskaznika SSIM2 uzyskanych w wyniku zastosowania mapowa-
nia nieliniowego po optymalizacji wspotczynnikow S, — fs
z wartosciami ocen subiektywnych DMOS przedstawione zostaty
w tabelach 3 oraz 4.

5. Analiza uzyskanych wynikéw

Jak tatwo zaobserwowaé, nawet powazne ograniczenie liczby
analizowanych pikseli pozwala zachowaé wysoka korelacj¢ uzy-
skanych wynikéw z ocenami subiektywnymi, co mozna uznaé za
istotng zalet¢ rozwazanej metody. Oczywiscie dalsze ograniczanie
ilosci analizowanych probek prowadziloby do zauwazalne-go
pogorszenia zgodnosci i stabilnosci uzyskiwanych wynikow,
szczegolnie dla znieksztalcen o charakterze lokalnym. Z tego tez
wzgledu zalecana liczba analizowanych probek nie powinna by¢
traktowana jako okreslony procent ze wszystkich pikseli obrazu,
szczegoblnie przy ocenie jakosci obrazéw o nizszych rozdzielczo-
$ciach, gdyz mogtoby to prowadzi¢ do nadmiernego ograniczenia
ilosci analizowanych probek.

Zastosowanie optymalizacji korelacji z uzyciem funkcji logi-
stycznej pozwolilo na jej znaczace podwyzszenie, w szczegolnosci
dla oceny uniwersalnej dotyczacej wszystkich pieciu analizowa-
nych rodzajéw znieksztatcen obrazu.

Rozwazana w artykule metoda szybkiej estymacji jakosci obra-
z6w cyfrowych moze byé szczegdlnie przydatna w systemach
o stosunkowo niskiej wydajnosci, w szczegdlnosci w aplikacjach,
gdzie niska ztozono$¢ obliczeniowa jest elementem kluczowym,
znacznie istotniejszym od doktadnosci estymacji jakosci obrazu.

N=1000 0,9337 0,9295 0,9798 0,8692 0,9410 0,8751
N=5000 0,9350 0,9296 0,9798 0,8693 0,9420 0,8761
N=10000 | 0,9362 0,9297 0,9801 0,8703 0,9417 0,8763

Catly
obraz

0,9357 0,9296 0,9701 0,8702 0,9425 0,8445
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