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Résumé
La notion de JND spatiale ("Just Noticeable Difference")
se réfère à la plus petite amplitude de changement per-
ceptible par le Système Visuel Humain (SVH). Bien que
ce concept soit relativement bien maîtrisé pour l’image-
rie 2D et 3D, on n’a presque pas de modèles JND pour
les images omnidirectionnelles. Nous questionnons alors
l’utilisabilité des modèles existants pour la Réalité Étendue
(XR), où les conditions d’observation diffèrent considéra-
blement. Cet article analyse la performance des modèles
2D-JND sur des images à 360 degrés, en les intégrant dans
des métriques de qualité pour évaluer leur capacité à amé-
liorer la prédicition des scores subjectifs. Les résultats sug-
gèrent que les modèles 2D-JND ne sont pas adaptés aux
conditions XR et nécessitent des améliorations. Le biais
de l’équateur que nous considérons ici montre un poten-
tiel d’amélioration, suggérant la nécessité de recherches
supplémentaires pour adapter les modèles JND aux carac-
téristiques spécifiques de la XR.

Mots clefs
Masquage visuel, Immersion, Réalité Étendue (XR), Qua-
lité d’images

1 Introduction
Un modèle JND ("Just Noticeable Difference") évalue la
variation minimale de luminance, ou d’une autre moda-
lité visuelle, perceptible par la vision humaine. Cela est
utile pour la compression d’images. De nombreux modèles
existent pour la 2D [1] et la 3D [2], mais presque aucun
pour les médias immersifs. Utiliser les modèles existants
pour ce contexte est hasardeux à cause des conditions d’ob-
servation très différentes.
Les modèles de JND 2D dans le domaine des pixels
prennent en compte la sensibilité du Système Visuel Hu-
main (SVH) et les effets de masquage visuel (MV) tels
que l’Adaptation à la Luminance (LA : Luminance Adap-
tation) [3], et le masquage dû au contraste (CM : Contrast
Masking)[3][4]. Certains exploitent également l’anisotro-
pie de l’acuité visuelle [5] [6].
Le SVH étant constant, les effets de masquage visuel déjà

décrits sont toujours présents. Notre objectif est de vérifier
la fiabilité des modèles existants dans le contexte immer-
sif. Cet article décrit un travail de benchmark sur les mo-
dèles 2D-JND les plus connus : Chou et Li [3], Yang et al.
[7], Liu et al [8], Wu et al [9], Chen et Guillemot [10]. Un
dernier modèle est introduit à titre de comparaison : celui
de Liu et al. [11] qui est un modèle 3D mais ramené à la
2D avec une carte de profondeur uniforme. En outre, nous
proposons une méthode pour intégrer le biais de l’équateur,
spécifique à la XR, dans l’estimation des seuils de JND.
La méthodologie est résumée dans la section 2 de cet article
et les résultats sont présentés dans la section 3.

2 Méthodologie
La méthodologie est décrite dans la figure 1. Cette ap-
proche repose principalement sur des simulations et s’in-
téresse au processus d’évaluation de la qualité des images.

FIGURE 1 – Méthodologie de l’étude

2.1 Exctraction de fenêtres d’affichage
Pour calculer les cartes de seuils, nous avons extrait des
fenêtres d’affichage (viewports) de la manière décrite dans



la figure 2. Cette méthode est basée sur le fait que l’obser-
vateur se focalise sur les éléments au niveau de l’équateur
et ignore souvent les pôles. C’est le biais de l’équateur. La
taille des fenêtres est conditionnée par les casques VR uti-
lisés pour créer la base de données qu’on exploite [12].

FIGURE 2 – Extraction des viewports

2.2 Modélisation du biais de l’équateur

Etant donné que les observateurs fixent principalement les
éléments autour de l’équateur, le reste est alors vu en vi-
sion périphérique induisant des seuils plus élevés. Grâce
au dataset Salient360 ! [13], nous avons trouvé que la dis-
tribution de l’attention en fonction de la latitude pouvait
être approximée par fonction gaussienne telle qu’illustrée
dans la figure 3.

FIGURE 3 – Distribution de l’attention en fonction de la lati-
tude : (a) carte de saillance moyenne des viewports, (b) courbe
de la saillance en fonction de la latitude

L’écart-type σ est alors utilisé comme latitude critique de
fixation du regard. La zone entre -σ et +σ n’est pas affectée.
L’expression de la fovéation proposée par Chen et Guille-
mot [10] est adaptée de manière à exploiter σ comme pa-
ramètre. La nouvelle fonction est utilisée pour moduler les
seuils JND selon la latitude des pixels (figure 4).

FIGURE 4 – Facteur de modulation du JND dû au biais de
l’équateur : (a) fonction de fovéation de Chen et Guillemot, (b)
modélisation du biais de l’équateur

2.3 Intégration du JND dans les métriques
de qualité

Le principe est de modifier les métriques de manière à ac-
corder plus d’importance aux pixels avec les valeurs JND
les plus faibles, une méthode précédemment utilisée pour
améliorer les métriques de qualité [14] et pour comparer
des modèles JND [15] dans le contexte de la 2D et 3D.
Nous exploitons le SSIM et le PSNR à cette fin :

QualMap(x, y) =
SSIM(I(x, y), I ′(x, y)) ·min(JND)

JND(x, y)
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où I est une pristine et I’ une image dégradée dont on veut
estimer la qualité, JNDPSNR et JNDPSNR sont les mé-
triques intégrant le JND.

2.4 Comparaison des modèles
Nous considérons 2 paramètres qui définissent la perfor-
mance d’un modèle JND :

— la corrélation des métriques de qualité pondérées
par les cartes JND avec le jugement humain, tra-
duisant la précision β du modèle

— l’amplitude des variations imperceptibles admises
par le modèle (l’énergie α de la carte de seuils)

α = corr(JNDSSIM/PSNR,MOS) (5)

β =
1

H.W

H∑
x=1

W∑
y=1

JND(x, y)2 (6)

où MOS est le score subjectif de l’image I’ donné dans la
base de données et HxW sont les dimensions de l’image.

3 Résultats
Nous faisons 3 observations à travers cette étude :
• Tableau 1 : grâce au biais de l’équateur nous avons un
gain sur les deux paramètres de performance.

TABLEAU 1 – Amélioration apportée par le biais de l’équateur
sur les performances des modèles : le terme α est exprimé en [dB]

Sans le biais de
l’équateur

Avec le biais de
l’équateur

Chou et Li [3]
Chen et al [10]

β = 0.679, α =
17.56

β = 0.687
α = 18.12

Yang et al [7] β = 0.677, α =
17.41

β = 0.682
α = 17.9

Wu et al [9] β = 0.657, α =
18.82

β = 0.679
α = 20.38

Liu et al [8] β = 0.688, α =
19.83

β = 0.694
α = 21.36

Liu et al [11] - β = 0.681
α = 20.00



• Tableau 2 : malgré l’amélioration apportée par le biais
de l’équateur, aucun des modèles ne parvient significative-
ment à améliorer la performance des métriques de qualité.
Celle-ci est même relativement meilleure sans le JND dans
le contexte immersif.

TABLEAU 2 – Impact des modèles JND sur la corrélation des
métriques avec les scores subjectifs (variation en pourcentage par
rapport aux valeurs obtenues avec les métriques de base).

SSIM PSNR

Sans JND 0.697 0.718
Chou et Li [3] / Chen et al [10] -1.44% -0.7%
Yang et al [7] -2.15% -1.5%
Liu et al [8] -0.3% +3%
Liu et al [11] -2.3% -1.4%

• Nous remarquons qu’un modèle en particulier présente de
meilleurs résultats que les autres : Liu et al [8], ce qui dé-
montre qu’il peut être important de distinguer les contours
des textures dans ce contexte tels que l’ont fait les auteurs.

4 conclusion
Les modèles de JND 2D ne conviennent pas à l’évaluation
de la qualité des images à 360° et nécessitent une révision
significative. Les métriques pondérées par JND montrent
des performances inférieures aux métriques de base. Le
modèle de Liu se distingue en distinguant le masquage des
contours et des textures. L’intégration du modèle avec biais
de l’équateur montre une légère amélioration, soulignant le
potentiel des caractéristiques spécifiques à la XR et la né-
cessité de poursuivre les recherches.

Annexe
Cet article a fait l’objet d’une publication dans la confé-
rence London Imaging Meeting (LIM) 2024, et présenté le
28 juin 2024 à Londres. Référence : Rivo Andriamanalina,
Mohamed-Chaker Larabi, Steven Le Moan. Investigation
of the performance of pixel-domain 2D-JND models for
360-degree imaging. Dans London Imaging Meeting, pages
57-61, 2024, https ://doi.org/10.2352/lim.2024.5.1.13.
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