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Sommario

L’ambito dei contenuti omnidirezionali ha vissuto, negli ultimi anni, un periodo
di grande sviluppo che ha portato alla nascita di nuove tecnologie e al miglioramento di
quelle gia presenti. In questa tesi vengono esplorate ed analizzate alcune delle principali
problematiche inerenti alle immagini omnidirezionali, le quali influiscono, alcune piu di
altre, sulla qualita dell’esperienza percepita dall’utente finale. I dati utilizzati sono stati
in primis raccolti da un campione di individui, sono stati utilizzati algoritmi per il
controllo e la correzione dei dati stessi, dati che poi hanno permesso, tramite analisi, di
capire come diverse distorsioni di un’immagine a 360° influiscono sulla qualita della

medesima percepita dall’utente.
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Capitolo 1

Introduzione

Dalla loro nascita verso la meta del XX secolo al giorno d’oggi, le tecnologie
immersive hanno vissuto un periodo di forte sviluppo che le ha viste prendere sempre piu
piede in svariati ambiti della societa moderna, dai piu effimeri come I’intrattenimento ai
piu importanti come educazione, allenamento e diversi ambiti lavorativi. In un’epoca di
sviluppo come quella in corso la nascita e la crescita di queste tecnologie rappresenta il
prossimo passo nel processo evolutivo di acquisizione, trasmissione e rappresentazione
di media. Il successo di queste tecnologie immersive e dei media omnidirezionali sta nella
capacita di far sperimentare all’utente un’esperienza che si avvicina il piu possibile a
quella reale, principalmente tramite stimoli visivi, uditivi, tattili e un’interfaccia con la

quale I’utente stesso puo interagire.

Un livello superiore di fedelta nella rappresentazione virtuale del mondo reale si
traduce, tuttavia, in una serie di problematiche senza precedenti. A livello pratico,
maggiore fedelta equivale ad una mole di informazioni da gestire maggiore e in una
tipologia di informazioni da acquisire e rappresentare diversa da cio che si era presentato
fino ad ora. Come citato in precedenza, inoltre, quello dei media omnidirezionali ¢ un
ambito di ricerca e sviluppo relativamente nuovo e di conseguenza, rispetto a tecnologie
e metodologie maggiormente radicate nel mondo tecnologico moderno, non possiede

ancora tutte le ottimizzazioni necessarie al suo perfezionamento.

In questa tesi vengono analizzate alcune delle principali problematiche
provenienti dalla sottocategoria dei media omnidirezionali delle immagini a 360°. Sono
state selezionate delle immagini campione alle quali sono state applicate di proposito
delle distorsioni di diversa entita. Queste immagini sono poi state sottoposte alla visione
di un gruppo di utenti selezionati ai quali ¢ stata richiesta una valutazione soggettiva di

\

cio che gli ¢ stato proposto. I dati raccolti, una volta rimossi punteggi incoerenti o
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incompleti, sono stati poi analizzati per permettere di capire come le problematiche citate

in precedenza affliggono la qualita dell’esperienza dell’utente finale.

1.1 Tecnologie immersive

Come citato precedentemente 1’obiettivo delle tecnologie immersive € quello di
permettere all’utente di avere un’esperienza che sensorialmente si avvicina il piu
possibile a quella del mondo reale. Essendo 1’essere umano il frutto di un processo
evolutivo durato centinaia di milioni di anni, la quantita di informazioni che siamo in
grado di percepire, tramite i sensi, dall’ambiente che ci circonda, ¢ notevole. E percio
difficile raggiungere un grado di fedelta ottimale della rappresentazione della realta,
tuttavia, tramite 1’utilizzo di stimolazioni sensoriali diverse e contemporanee ¢ possibile

ricreare un’esperienza qualitativamente accettabile. Esempi di stimoli sono:

Video/Immagini 3d: La riproduzione tridimensionale di immagini e ambienti 3d ¢
uno degli ambiti piu importanti inerenti alle tecnologie immersive. La vista € uno dei
sensi prevalenti nell’essere umano, percio, € importante ottenere una rappresentazione
visiva della realta il piu fedele possibile. Gli strumenti piu utilizzati sono generalmente
dotati di schermi, fissi o montati sulla testa degli utenti, i quali, in base all’orientamento
dell’utente stesso permettono di riprodurre immagini opportune, ricreando a tutti gli

effetti un ambiente virtuale tridimensionale.

Audio 3d: I’audio surround permette di percepire suoni € rumori provenienti da
direzioni diverse tramite 1’utilizzo di diverse fonti audio come casse, altoparlanti e cuffie
disposte opportunamente. Il numero di dispositivi audio che possono essere utilizzati ¢
limitato, le configurazioni piu usate e all’avanguardia utilizzano dai 3 ai 7 dispositivi posti
dal fronte al retro dell’utente. In figura 1 ¢ descritta la morfologia della disposizione del

sistema Dolby Surround 5.1.
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Figura 1: Schema disposizione sistema dolby surround 5.1 [31]

Stimolazione tattile: Negli ultimi anni sono stati sviluppate nuove tecnologie che
permettono all’utente di percepire stimoli tattili riprodotti virtualmente, i dispositivi in
questione utilizzano vibrazioni e stimolazioni elettrostatiche che imitano le sensazioni del
mondo reale. Gli strumenti piu diffusi sono i cosiddetti haptic gloves (figura 2), guanti
muniti di moduli microscopici in grado di produrre vibrazioni tramite forze elettrostatiche
che interagiscono con i meccanocettori delle dita, recettori atti a percepire stimoli tattili

di tipo meccanico.

Figura 2: Manus Quantum Metagloves [32]
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E importante inoltre sottolineare I’importanza dell’interattivita all’interno
dell’ambito delle tecnologie immersive. Parte integrante dell’esperienza risiede nella
capacita dei sistemi che utilizzano queste tecnologie di adattarsi al comportamento degli
utenti. Gli stimoli che vengono proposti devono essere infatti congrui a movimenti,
orientamento e comportamento dell’utente per creare un’esperienza il piu simile possibile

a quella reale.

1.1.1 Immagini a 360°

Come citato precedentemente, I’ambito delle immagini a 360°, quando si parla di
tecnologie immersive, fa parte della pit ampia categoria degli input visivi. La peculiarita
delle immagini a 360° ¢ la possibilita di acquisire e, in un secondo momento, riprodurre
I’intero ambiente circostante al punto di acquisizione, permettendo all’utente di osservare
la scena acquisita dall’angolo che piu gli aggrada, sempre restando pero fermo nello
spazio tridimensionale nel punto da cui I’immagine ¢ stata acquisita. Nella sezione 2.1

verranno descritti 1 principali metodi di acquisizione e riproduzione di immagini a 360°.

1.1.2 Ambiti di utilizzo

Gli ambiti di utilizzo delle immagini a 360°, come citato nell’ 1 Introduzione, sono
numerosi. Negli ultimi anni 1 dispositivi di acquisizione e riproduzione di immagini 3d
hanno vissuto un periodo di forte evoluzione, sia riguardo alle prestazioni, sia riguardo ai
costi di produzione e distribuzione, rendendoli sempre piu accessibili a pubblico e privati.
Inizialmente questa tecnologia era costosa e soprattutto poco diffusa e veniva utilizzata
principalmente per scopi pit importanti come lavoro, training e ricerca. Recentemente,
tuttavia, la diffusione su larga scala a prezzi sempre piu competitivi dei dispositivi
necessari all’utilizzo delle immagini a 360° ha reso possibile la nascita di campi d’uso

piu orientati verso I’intrattenimento.
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I principali ambiti di utilizzo delle immagini a 360° sono:

Educazione: nell’ambito dell’educazione, la diffusione dell’utilizzo delle
tecnologie omnidirezionali permette di sperimentare viste e situazioni che altrimenti
sarebbero difficili da riprodurre o di difficile accesso per uno studente. Permette di
acquisire contenuti che possono essere poi riprodotti in seguito e in generale rende

I’esperienza piu interessante e realistica per lo studente in questione.

Allenamento e Simulazione: analogamente, in ambito di allenamento e
simulazione, le immagini a 360° possono essere utilizzate per permettere di
immedesimarsi al meglio in situazioni magari pericolose, rare o inaccessibili, con la
possibilita di ripetere 1’esperienza se necessario. In [1] viene descritto 1’utilizzo in ambito
medico delle tecnologie omnidirezionali e della realta aumentata, mentre in [2] viene
mostrato come sia possibile utilizzare HMD per 1’allenamento dei piloti tramite

simulazioni di volo.

Intrattenimento: 1’ambito dell’intrattenimento, come precedentemente citato, ha
vissuto di recente una forte espansione, parallelamente alla disponibilita al pubblico
sempre piu crescente dei mezzi necessari all’utilizzo delle immagini a 360°. Le categorie
maggiormente influenzate dall’avvento di queste tecnologie sono quelle del gaming o per

esempio la visione di immagini, video e film a scopo ludico.

1.1.3 Metodi di acquisizione e riproduzione

Modalita di acquisizione e riproduzione dei contenuti omnidirezionali e nello
specifico delle immagini a 360° si sono notevolmente evoluti nel corso degli ultimi anni.
In questa sezione verranno illustrati i principali metodi per acquisire immagini a 360° e

in seguito come queste immagini possono essere riprodotte.

Acquisizione: generalmente, quando si tratta di immagini a 360°, per acquisire tali
immagini sono necessarie telecamere o fotocamere. Esistono principalmente due
metodologie per acquisire immagini a 360°. La prima prevede l’utilizzo di diversi
dispositivi di acquisizione 2d i quali, eventualmente tramite 1’utilizzo di apposite lenti,

acquisiscono simultaneamente diverse angolazioni della stessa scena in modo da coprire
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I’intero piano sferico su cui lo sguardo puo spaziare. Queste immagini bidimensionali
vanno, in seguito, “cucite assieme” per andare a formare I’immagine omnidirezionale
desiderata. Sono necessari specifici algoritmi per trasformare immagini da bidimensionali
a viste tridimensionali, le quali cucite assieme danno vita ad un’immagine a 360°.
Un’alternativa a questo metodo prevede I'utilizzo di specifiche camere 360°. Il
funzionamento di questi dispositivi ¢ concettualmente simile al metodo precedentemente
spiegato e illustrato in Figura 3. Questi dispositivi inglobano due moduli di acquisizione
muniti di lenti u/tra-wide in grado di fornire un FOV, o Field Of View, superiore ai 180°
puntati in direzioni opposte. Questi due moduli producono solamente due viste della
stessa scena in modo da minimizzare la quantita di stitching necessaria per completare
I’immagine finale (con stitching si intende 1’insieme di metodologie usate per unire

assieme immagini con lo scopo di costituirne una omnidirezionale).

First camera second camera

FoV = 200° FoV = 200°

Figura 3: Dual Fisheye camera sketch [30]

Riproduzione: una volta acquisita un’immagine o un video omnidirezionale esso
va, inizialmente, codificato e trasmesso e, successivamente, riprodotto in un secondo
momento. [ dispositivi per eccellenza per riprodurre immagini a 360° sono i cosiddetti
HMD o Head Mounted Display. Gli HMD sono dispositivi che vanno montati sul capo
degli utenti utilizzatori e sono dotati di schermi 1 quali riproducono la vista desiderata
calcolata in base all’orientamento dell’HMD stesso ovvero 1’orientamento dell’utente.

Recentemente si sono diffusi sul mercato degli HMD che sono in grado di proporre
14



separatamente due immagini distinte agli occhi dell’utente in modo da meglio riprodurre
la tridimensionalita della scena. In ambito cinematografico sono stati proposti dei
proiettori 1 quali, proiettando le opportune immagini su pareti circolari ricurve, ricreano
nel mondo reale una riproduzione di un ambiente virtuale (Figura 4). In questo modo
I’utente non ha necessita di indossare dispositivi ed ¢ libero di muoversi all’interno

dell’ambiente circolare delimitato dalle pareti.

Figura 4: Set cinematografico, Lucasfilm / ILM

1.2 Quality of Experience

La Qualita dell’esperienza, dall’inglese Quality of Experience, abbreviato spesso
con QoFE, ¢ una misura che rappresenta quanto un’esperienza sia stata apprezzata
dall’'utente che 1’ha sperimentata. E una metrica fortemente soggettiva in quanto
presuppone la valutazione dell’esperienza da parte dell’utente e tale valutazione puo
variare, anche fortemente, da soggetto a soggetto. A differenza di altre metriche di

valutazione oggettive la QoFE si pone come obiettivo quello di analizzare com’¢ la
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percezione di un’esperienza dal punto di vista dell’utente finale tralasciando la qualita
oggettiva di cid che viene proposto. E infatti importante analizzare la qualita di
un’esperienza per capire come ¢ quanto eventuali problematiche influenzano il risultato

finale che spesso ¢ la soddisfazione dell’utente.

1.2.1 QokE applicata alle immagini a 360°

L’analisi della QoE nell’ambito delle immagini a 360° assume un ruolo di grande
importanza nel perfezionamento di questa tecnologia. Essendo un ambito nato meno di
un secolo fa, che ha visto crescere la sua popolarita solo negli ultimi decenni, studi e
ricerche a riguardo sono ancora in via di sviluppo. E importante analizzare come la qualita
dell’esperienza percepita da un utente cambi in relazione a cio che gli viene proposto per
capire dove sono presenti eventuali margini di miglioramento e per capire quali

problematiche possono influire maggiormente sulla qualita del prodotto finale.

1.3 Struttura del documento

Nel Capitolo 2 viene descritto lo stato dell’arte attuale inerente all’ambito
dell’analisi delle immagini a 360°. Vengono descritti 1 dataset presenti al giorno d’oggi e
le metriche di analisi della qualita piu diffuse. Nel capitolo 3 viene descritto il metodo
proposto: vengono definiti 1 dataset utilizzati, le distorsioni prese in considerazione e le
metodologie di raccolta e analisi dei dati. Nel capitolo 4 vengono illustrati 1 risultati

sperimentali ottenuti e nel Capitolo 5 vengono riportate le conclusioni del lavoro svolto.
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Capitolo 2

Stato dell’arte

In questa sezione verranno descritti gli stati dell’arte inerenti a dataset e metriche
oggettive e soggettive di valutazione di immagini. Nella sezione 2.1 verranno descritti i
dataset presenti utilizzabili per la valutazione della qualita dell’esperienza riguardo la
visione di immagini a 360°. Nella sezione 2.2 vengono descritte le metriche di

valutazione 2D e 3D applicabili ai dataset descritti nella 2.1.

2.1 Datasets

Come citato precedentemente, nel corso degli ultimi anni, ’ambito delle
tecnologie immersive e nello specifico delle immagini a 360° ha vissuto un periodo di
grande sviluppo. Allo stesso tempo ¢ aumentato anche I’interesse per la valutazione
qualitativa di queste immagini omnidirezionali. Per far fronte a questo interesse, sono
stati creati alcuni dataset composti da immagini tridimensionali ottenute tramite diversi
metodi.

In [3] ¢ descritto il processo di creazione del dataset CVIQD2018: sono presenti
16 immagini iniziali di cui 12 sono state acquisite con una Insta360 4K Spherical VR
Video Camera mentre le rimanenti 4 sono state estratte dal video di test del JVET. La
dimensione di queste 16 immagini ¢ 4096 x 2048 e i contenuti sono vari, contengono
persone, oggetti e panorami. A partire da queste 16 immagini iniziali, sono state applicate
3 tipologie di compressione. Il primo metodo di compressione ¢ JPEG (Joint
Photographic Experts Group) [4], un metodo comunemente utilizzato per comprimere
immagini in grado di ottenere una compressione pari a 10:1 minimizzando la perdita di
qualita, la quale perd ¢ comunque presente. Il secondo metodo di compressione ¢
H.264/AVC (Advanced Video Coding) [5] mentre il terzo ¢ H.265/HEVC (High
Efficiency Video Coding) [6], entrambi metodi di compressione video.

Tutti 1 metodi citati fin ora sono stati applicati a livelli come descritto in [3] per ottenere

in fine un totale di 528 immagini compresse derivanti dalle 16 immagini di partenza.
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In [7] € presentato il dataset VR3D costituito da 450 immagini distorte derivanti
da 15 immagini di partenza incontaminate. Le 15 immagini di partenza sono state
acquisite con una Insta360 Pro camera, la dimensione delle immagini ¢ 7680 x 3840 ed
esse raffigurano scene naturali variabili, sono presenti interni ed esterni, scene di giorno
e notte. Ognuna delle 15 immagini iniziali ¢ stata acquisita piu volte per assicurarsi di
ottenere, per quanto possibile, delle immagini di partenza prive di sfocatura e altri
artefatti. Ognuna delle 15 immagini di partenza ¢ stata poi sottoposta a 6 tipi di distorsione
di entita variabile per generare infine un dataset contenente 450 immagini distorte. Queste
immagini sono poi state sottoposte ad un pubblico di 15 studenti dell’Universita del Texas
di Austin e dalle loro valutazioni ¢ stato estrapolato il MOS.

In [8] viene proposto un dataset chiamato OIQA (Omnidirectional Image Quality
Assesment) contenente 16 immagini di partenza acquisite professionalmente da fotografi
e 320 immagini distorte. Le 16 immagini di partenza sono accessibili secondo le norme
di copyright di Creative Commons. Per ottenere le 320 immagini distorte sono state
applicate 4 distorsioni: compressione JPEG [4], compressione JPEG2000, Gaussian Blur
e white Gaussian Noise. Ognuna di queste quattro distorsioni ¢ stata applicata a livelli e
per ogni livello di ogni distorsione ¢ stata richiesta una valutazione ad un gruppo di 20
soggetti, come spiegato in [8].

I dataset descritti fino ad ora propongono una serie di immagini omnidirezionali
il cui scopo € quello di essere utilizzate per condurre indagini sulla IQA (Image Quality
Assesment). Un'altra area di studio inerente alle immagini a 360° per la quale
recentemente ¢ cresciuto un forte interesse ¢ quella della salienza. La salienza di
un’immagine a 360° ¢ ipotizzato possa essere utilizzata per la valutazione qualitativa
dell’immagine stessa. Lo studio della salienza delle immagini bidimensionali ¢ stato
estensivo negli ultimi decenni mentre solo recentemente ¢ stato esteso alle immagini a
360°.

Nel 2019, in [9] ¢ stato proposto il dataset 360-SOD per lo studio della salienza e
della rilevazione di oggetti all’interno di immagini a 360° che comprende 500 immagini
equirettangolari ricavate da cinque dataset di video omnidirezionali.

In [10] viene descritto uno studio riguardante 1’analisi dell’orientamento della
testa e dello sguardo di soggetti nell’osservare immagini a 360°. Sono state proposte ad
un gruppo di 169 soggetti un totale di 22 ambienti virtuali omnidirezionali che

compongono il dataset al quale in seguito si fara riferimento con Stanford360. Le
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modalita di somministrazione sono state tre: in piedi utilizzando un HMD o Head
Mounted Display (Oculus DK2), seduti utilizzando un HMD o seduti di fronte ad un
monitor (distanza di 0.45m da un monitor di 17.3 pollici con risoluzione di 1920x1080).
Per tutte e tre le modalita di somministrazione sono stati raccolti dati riguardanti
I’orientamento di capo e sguardo.

In [11] viene descritto il dataset “Salient360!”, proposto alla ICME’17 Grand
Challenge. Salient360! consiste di 85 immagini omnidirezionali di cui 12 acquisite con
Ricoh Theta S e 73 provenienti da Flickr. Per ognuna di queste 85 immagini sono state
create mappe di salienza tramite I’acquisizione di dati relativi al movimento dello sguardo

e del capo dei soggetti analizzati.

Come illustrato in Tabella 1 il dataset CVIQD2018 propone solamente distorsioni
derivanti dalla fase di compressione mentre i dataset VR3D e OIQA comprendono sia
distorsioni derivanti dalla fase di compressione che distorsioni e artefatti come Blur e
Noise. In questi tre dataset le distorsioni sono sempre applicate a livelli. Nella Tabella 1
sono riportate anche le principali caratteristiche dei dataset creati nello specifico per

I’analisi di immagini a 360°e del dataset proposto in questo studio.

Tipo di dato Numero di | Numero di . Numero di — Tipo di Numero di Trasformazioni Livelli di
Dataset | Anno Scopo N immagini immagini del | Device di acquisizione N Dimensione N P— . :
collezionato . . Soggetti trasformazione | trasformazioni utilizzate trasformazione
incontaminate dataset
JPEG
cviQ 2020 QA Immagini e MOS 16 528 HTC Vive 20 4096 x 2048 Compressione 3 H.264 11
H265
VP8
HTC Vive H.265
Immagini, MOS e and Compressione e Gaussian noise variana per
VR3D 2020 1QA movimenti di sguardo 15 450 Tobii 42 4096 x 2048 D\'ztursmne 8 Gaussian blur le diverse
€ capo trasformazioni
eye tracker stitching
downsampling
Immagini, MOS e HTC Vive JPEG
. § and da 11332 x 5666 | Compressione e JPEG2000
oA 2018 A muvlmeentcwad\ Dsguardu 1 320 aClass eye 20 a 13320 x 6660 Distorsione 4 Gaussian blur 5
P tracker Gaussian noise
Key fi tratti
360-S0D | 2020 | Salienza | Mappe di Salienza 6870 500 e 6 1024 x 1024 WA NA WA A
Mappe di Salienza
movimenti del capo
Oculus DK2 da 5376 x 2688
Salient360! | 2017 | Salienza Immagini 85 85 S o rocker 40 8239 6106 NA NA A NA
Direzioni dello ¥
sguardo
Mappe di Salienza
Oculus DK2
Stanford360| 2017 | Salienza | Direzioni dello 2 22 oo 169 1920 x 1080 A NA NA NAA
Pupil labs eye tracker
sguardo
Barrel,
Pincushion 1 per il Poisson
motion blur P noise
proposto | 2022 1QA Immagini e MOS 10 200 HTC Vive 161 4096 x 2048 Distorsione 7 Gaussian blur

salt and pepper noise
Gaussian noise
Peisson noise

3 per le altre
trasformazioni

Tabella 1: dataset illustrati e proposti
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2.2 Metriche di analisi della qualita di immagini

Le metriche di analisi della qualita di immagini sono delle metodologie e degli
algoritmi che permettono di dare una valutazione alla qualita dell’immagine analizzata.

Possono essere suddivise in due macrocategorie:

-Metriche oggettive: hanno come obiettivo la valutazione oggettiva della qualita
dell’immagine. I dati e le informazioni che utilizzano sono attributi inequivocabilmente

e unicamente forniti dall’immagine in analisi.

-Metriche soggettive: presuppongono la valutazione dell’immagine da parte di un
utente. A differenza delle metriche oggettive, le metriche soggettive tengono fortemente

in considerazione la percezione che 1’utente ha dell’immagine che osserva.

Un’altra importante distinzione che va sottolineata nell’ambito della valutazione di
immagini in cui sono presenti distorsioni ¢ la presenza o meno, totalmente o in parte,
dell’immagine di partenza, priva di suddette distorsioni. A riguardo, esistono tre tipologie

di metriche di valutazione:

-Full Reference (FR): le metriche di valutazione FR si basano sul confronto tra
I’immagine distorta e ’'immagine di partenza da cui essa deriva. L’immagine di partenza

¢ interamente disponibile, senza alcuna limitazione.

-Reduced Reference (RR): le metriche RR, a differenza di quelle FR, non mettono
a disposizione I’immagine di partenza ma solamente una serie di parametri estratti da
essa. E percio possibile un confronto parziale tra I’immagine in esame e ’immagine di

partenza.
-No Reference (NR): Le metriche NR non presuppongono la presenza

dell’immagine di partenza. La valutazione qualitativa dell’immagine distorta, dunque, si

basa interamente sull’analisi della stessa.
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Nella sezione seguente verranno presentate brevemente alcune delle metriche di
analisi oggettiva della qualita di un’immagine. Nella sezione 2.2.1 verranno descritte
delle metriche oggettive per la valutazione della qualita di immagini 2D applicate ad
immagini tridimensionali mentre nella sezione 2.2.2 verranno descritte alcune metriche

ideate nello specifico per analizzare immagini a 360°.

2.2.1 Metriche di valutazione oggettiva di immagini 2D

- SSIM: In [12] viene descritto lo Structure Similarity Index o SSIM: questa
metrica ha come obiettivo il confronto tra I’immagine distorte e ’immagine di partenza.

Vengono considerate le similarita strutturali e le similarita di luminosita e contrasto.

- MS-SSIM e IW-SSIM: Estensioni della metrica SSIM possono essere le due
metriche MS-SSIM (Multi-Scale Structure Similarity Index) e IW-SSIM (Information
content Weighted Structure Similarity index), entrambe proposte in [13] I MS-SSIM
incorpora nella valutazione anche le variazioni delle condizioni di visione dell’immagine
mentre il IW-SSIM tiene in considerazione il peso che le informazioni relative a diverse

zone o soggetti all’interno di un’immagine possono avere.

-VIF: Il Visual Information Fidelity, proposto in [14] utilizza come metro di
valutazione le similitudini tra le informazioni che possono essere estratte dall’immagine

distorta e le informazioni che possono essere estratte dall’immagine di partenza.

-UQI: il Universal image Quality Index [15] come obiettivo quello di proporre
un’analisi oggettiva della qualita dell’immagine che va a prescindere da tipologia di
Immagine testata, tipologia di soggetto a cui I’immagine viene proposta e condizioni di
visualizzazione. 11 UQI viene descritto in [15] come un metodo applicabile a diverse

tipologie di distorsione e in grado di fornire un confronto significativo tra di esse.

Le metriche 2D descritte fino ad ora sono della tipologia Full Reference, a seguire

verranno descritte alcune metriche di tipo No Reference.
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- BLIINDS: in [16] viene descritto il BLIINDS (BLind Image Integrity Notator
using DCT Statistics). Come descritto in [16], BLIINDS ¢ un metodo di valutazione
oggettiva della qualita d’immagine no reference il quale non presuppone la conoscenza
dello specifico tipo di distorsione presente nell’immagine. Utilizza invece un metodo di
predizione della qualita d’immagine basato sull’analisi statistica dei coefficienti della

DCT (Trasformata Discreta del Coseno).

- DIIVINE: DIIVINE [17] o Distortion Identification-based Image Verity and
Integrity Evaluation ¢ un algoritmo no reference per la valutazione qualitativa oggettiva
di un’immagine distorta. DIIVINE basa la sua analisi sulla statistica delle scene naturali
che assumono un ruolo importante nel comportamento, a seguito di distorsioni, delle
immagini. DIIVINE ¢ in grado di analizzare la qualita di immagini che presentano diversi

tipi di distorsioni.

- BRISQUE: o Blind Referenceless Image Spatial Quality Evaluator, presentato
in [18], utilizza coefficenti di luminanza normalizzati localmente per quantificare la

perdita di qualita nelle immagini distorte.

- SSEQ: o Spatial Spectral Entropy based Quality index [19] ¢ un metodo di
valutazione no reference capace di valutare la qualita di un’immagine distorta a
prescindere dalla distorsione in questione. Utilizza a tale scopo sia caratteristiche di

entropia locale che di entropia spaziale

- NIQE: in [20] viene descritto il NIQE o Natural Image Quality Evaluator.
Questo algoritmo basa la sua valutazione sul collezionare statisticamente statistiche

basandosi su un modello NSS (Natural Scene Statistics).

2.2.2 Metriche di valutazione oggettiva di immagini a 360°

Per la valutazione oggettiva della qualita d’immagine 2D esistono, come esposto
nella sezione precedente, diverse metriche, ideate e perfezionate dagli inizi del XXI
secolo. L’analisi qualitativa oggettiva di immagini a 360° ¢ un ambito di studio ben piu
recente, le metriche che verranno esposte in questa sezione, infatti, risalgono a non prima

dell’anno 2015. Va specificato che metriche e metodologie di analisi qualitativa per le
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immagini 2D non sempre possono essere applicate alle immagini tridimensionali. Le
differenze tra le immagini bidimensionali e quelle tridimensionali non stanno solamente
nella dimensione, esistono infatti delle distorsioni specifiche proprie delle immagini 3D.
Inoltre, la possibilita di avere una vista a 360° permette di avere scene, panorami, oggetti
e soggetti molto diversificati all’interno della medesima immagine, rendendone piu
difficoltosa una valutazione oggettiva generale. Di seguito sono presentate alcune
metriche di valutazione di media a 360°, alcune delle quali sono state create

specificatamente per i1 video:

- S-PSNR: in [21] viene descritta la metrica S-PSNR (Sphere based PSNR).
Questa metrica approssima la qualitd media calcolata su tutti i possibili angoli di
osservazione. In [21] viene sottolineato come non tutti i suddetti angoli di osservazione
siano equiprobabili, alcuni infatti vengono utilizzati piu di altri come, ad esempio, i
movimenti dello sguardo lungo I’equatore. Sono stati somministrati dei video
omnidirezionali ad un gruppo di dieci soggetti e sono stati registrati i movimenti del capo
per stimare quali angoli di osservazione siano i piu utilizzati. In [21] ¢ stato mostrato
come S-PSNR sia in grado di approssimare il PSNR medio calcolato senza informazioni

relative all’orientamento del capo dei soggetti.

- NCP-PSNR e CP-PSNR: in [22] vengono descritte le due metriche di
valutazione NCP-PSNR (Non-Content-based Perceptual PSNR) e CP-PSNR (Content-
based Perceptual PSNR). NCP-PSNR prende in considerazione il fatto che le regioni
frontali e vicine all’equatore sono le piu osservate dai soggetti presi in analisi. CP-PSNR
considera invece che in un video a 360°, il contenuto di suddetto video influenza
fortemente le regioni osservate dagli utenti. In [22] viene descritto come CP-PSNR abbia

performance migliori di NCP-PSNR.

- S-SSIM: lo Spherical Structural Similarity Index, come descritto in [23] ¢ una
metrica di analisi oggettiva piuttosto recente, risale infatti all’anno 2018. 1l
funzionamento di S-SSIM ¢ molto simile alla metrica 2D SSIM ma propone 1’utilizzo
delle proiezioni su piani sferici sui quali sono poi calcolate similarita di struttura,

luminosita e contrasto.

- MC360IQA: MC360IQA [24] utilizza una CNN o Convolution Neural Network

per estrarre le features di alto livello dei frame 1 quali sono stati divisi precedentemente
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in 6 finestre tramite 1’utilizzo di sei ResNet34 in parallelo [25]. Successivamente le
features estratte vengono fuse assieme tramite un processo di regressione per proporre

una valutazione finale.
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Capitolo 3

Metodo proposto

Di seguito verranno illustrati metodi e tecniche utilizzate in questa tesi. La sezione ¢
divisa in sezioni, nella sezione 3.1 verra descritto il dataset utilizzato per questo studio e
le distorsioni in esso presenti. Nella sezione 3.2 verranno descritte le metodologie di
raccolta dei dati mentre nella sezione 3.3 le metodologie di screening e pulizia dei dati
raccolti. Nell’ultima sezione 3.4 vengono illustrate le principali metriche di analisi

soggettiva della qualita dei dati che sono state utilizzate.

3.1 Dataset utilizzato

I1 dataset utilizzato in questo studio ¢ composto da 10 immagini equirettangolari
incontaminate provenienti dal dataset Salient360! descritto precedentemente [11]. La
scelta di queste dieci immagini ¢ stata basata su due caratteristiche, Spatial Information
(SI) e Colorfulness (C), introdotte in [7]. SI, come descritto in [26], ¢ una misura che
indica la quantita di dettagli spaziali all’interno di un’immagine, solitamente una misura
di SI maggiore indica una scena piu complessa. Colourfulness ¢ invece una misura che
indica I’intensita dei colori presenti nell’immagine e la loro varieta. La Tabella 2 compara

le caratteristiche di SI e C del dataset proposto con quelle del dataset Salient360!.

80
70
60
50
40

68.1

30 55.47

20

10

Sl proposto Sl Salient360! C proposto C Salient360!

Tabella 2: Spatial Information e Colorulrness del dataset proposto e del dataset
Salient360!
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Le 10 immagini selezionate per la composizione di questo dataset sono mostrate

in Figura 5.

(b) Immagme 4

(h) Immagine 25

(e) Immagine 19

(1) Immagine 42 (j) Immagine 47

Figura 5: immagini incontaminate

Nelle varie fasi della sua distribuzione, come acquisizione, codifica, trasmissione
e riproduzione, un media omnidirezionale puo subire delle distorsioni. In questo studio
sono state prese in considerazione alcune distorsioni che possono occorrere nelle fasi di
acquisizione, codifica e riproduzione, descritte successivamente nella sezione 3.1.1.
Suddette distorsioni sono state applicate, talvolta a livelli, alle 10 immagini incontaminate
selezionate per produrre le 190 immagini che compongono il cosiddetto HRC o

Hypothetical Reference Circuit.
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3.1.1 Distorsioni

Gli artefatti utilizzati per la creazione dell’HRC proposto in questo studio
derivano da tre delle quattro fasi della distribuzione di un media omnidirezionale. Di

seguito sono descritti brevemente gli artefatti in questione.

Blur: il blur, o sfocatura, ¢ un artefatto che puo presentarsi, in diverse modalita,
nelle fasi di acquisizione, codifica e riproduzione. I1 Motion Blur ¢ un artefatto che deriva
principalmente da movimenti discontinui del dispositivo di acquisizione in fase, appunto,
di acquisizione. Analogamente, in fase di riproduzione, specialmente utilizzando HMD,
puo essere presente del ritardo tra i movimenti del capo dell’utente e gli opportuni
movimenti dell’inquadratura nell’immagine a 360° il che puo causare a sua volta Motion
Blur. Nella fase di codifica invece puo presentarsi il Gaussian Blur, un tipo di sfocatura
che deriva dall’utilizzo di proiezioni e contro proiezioni da rappresentazioni sferiche a

rappresentazioni planari.

Noise: in questo studio sono prese in considerazione tre categorie appartenenti a
questo artefatto, Gaussian Noise, Poisson Noise e Salt and Pepper Noise. In [27] Viene
illustrato come il noise occorra principalmente nella fase di acquisizione di un media
omnidirezionale e come esso sia causato da limitazioni strutturali del sensore della camera

e dei suoi componenti elettronici.

Geometric Distortion: durante la fase di acquisizione e riproduzione possono
occorrere due tipi di distorsione principali, 1 quali possono causare anomalie visive e
ottiche all’interno di immagini e video a 360°. Il Barrel causa un ingrandimento
inversamente proporzionale alla distanza dall’asse verticale principale. La zona centrale,
dunque, essendo piu vicina a tale asse, risulta sporgere verso I'utente. Al contrario il
Pincushion causa ingrandimenti proporzionali alla distanza dall’asse verticale, la zona
centrale dell’immagine risulta quindi pressoché invariata mentre le zone laterali appaiono

ricurve verso 1’interno.

Le distorsioni citate in questa sezione sono state applicate alle immagini di
partenza incontaminate per produrre una serie di immagini distorte che compongono il
dataset. Fatta eccezione per il Poisson Noise, le varie distorsioni sono state applicate con

tre diversi livelli di intensita (low, average e high). Nella Tabella 3 sono riassunte le
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tipologie di distorsione, le fasi in cui appaiono e i livelli utilizzati. In Figura 6 ¢ proposto

un esempio di ogni distorsione applicata alla stessa immagine di partenza.

Tipo di trasformazione Fase di apparizione Livelli
Barrel acquisizione 3
. _ acquisizione
Pincushion : . 3
riproduzione
) acquisizione
Motion Blur : . 3
riproduzione
Gaussian Blur codifica 3
Salt and Pepper Noise acquisizione 3
Gaussian Noise acquisizione 3
Poisson Noise acquisizione 1

Tabella 3: Trasformazioni, fasi in cui appaiono e numero di livelli
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(a)  Immagine 2 (b) Barrel Low (c) Barrel Average (d) Barrel High

(q) Gaussian Noise Low (r) Gaussian Noise Average (s) Gaussian Noise High (1) Poisson Noise

Figura 6: Esempio delle distorsioni analizzate applicate ad un’immagine del dataset

3.2 Raccolta dei dati

Secondo le indicazioni ITU-R BT500-14 [28] si possono distinguere tre
tipologie principali di somministrazione e valutazione soggettiva di immagini e video:
Single Stimulus (SS), Double Stimulus (DS) e Stimulus Comparison (SC). In questo

studio ¢ stato adottato il metodo SS o Single Stimulus.

Dispositivo utilizzato e ambiente di test: 1l dispositivo utilizzato per la
somministrazione delle immagini 3D ¢ ’'HMD HTC Vive (Figura 7). L’applicazione
Witoo VR per la visione di contenuti omnidirezionali ¢ stata utilizzata durante il test.
L’ambiente utilizzato ¢ un ambiente calmo e silenzioso. Gli utenti sono stati fatti sedere
su una sedia girevole per facilitare il movimento e I’analisi dell’immagine a 360°. Gli

utenti con necessita hanno indossato occhiali o lenti a contatto.
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Figura 7: HTC Vive [33]

Soggetti analizzati: durante la raccolta dati di questo test sono stati coinvolti 161
soggetti di cui 44 di sesso femminile e 117 di sesso maschile. Sono stati esclusi dal test
soggetti aventi patologie mediche come ansia o vertigini, le quali possono portare a
valutazioni inadeguate. La maggior parte dei soggetti analizzati non presenta
dimestichezza con 1’utilizzo di HMD (Head Mounted Display) e con la valutazione

soggettiva di video/immagini.

Test: La fase di test ¢ stata suddivisa in piu sottofasi. Inizialmente ai soggetti sono
state spiegate modalita e motivazioni del test, sono stati inoltre forniti i criteri di
valutazione delle immagini. Sono stati poi effettuati dei test sull’acutezza visiva e sulla
percezione dei colori. I processi descritti fino ad ora hanno durata complessiva di 5
minuti. Successivamente una fase di training della durata di 3 minuti viene svolta per far
prendere ai soggetti dimestichezza sia con 1’utilizzo di un HMD che con la valutazione
soggettiva delle immagini: il metodo di somministrazione di questa fase ¢ lo stesso che ¢
stato poi utilizzato nella fase di test. Ai soggetti ¢ stato chiesto di valutare le immagini
osservate anche nella fase di training, 1 punteggi, tuttavia, non sono stati registrati. Come
consigliato in [28] durante la fase di test, tra un’immagine e 1’altra ¢ stata interposta
un’immagine completamente grigia per rimuovere giudizi influenzati dalle immagini
precedenti. Una volta terminata la fase di training inizia il test. In questa fase, della durata

complessiva di 6 minuti, sono state somministrate agli utenti immagini non utilizzate
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nella fase di training. Come durante il training, tra un’immagine e ’altra ¢ stata inserita
un’immagine completamente grigia, durante la visualizzazione di tale immagine ¢ stato
chiesto agli utenti di valutare I’immagine appena osservata. La durata totale del processo,

compresa la fase informativa iniziale e la fase di training, ¢ di 15 minuti per soggetto.

Valutazione soggettiva: Durante le fasi di training e di test ¢ stato chiesto ai
soggetti di dare una valutazione soggettiva alle immagini osservate. La scala di
valutazione proposta, descritta in [28] ¢ la seguente, i punteggi vanno da 1 a 5 e

rappresentano diversi gradi di percezione della qualita dell’immagine:

5 Eccellente
4 Buono

3 Discreto

2 Mediocre
| Scadente

3.3 Screening dei dati

Una volta raccolti 1 dati € stato necessario effettuare una selezione dei dati. Due

metodologie sono state utilizzate:

Rimozione di valutazione incomplete: in caso di valutazioni incomplete o in parte
mancanti, tutte le valutazioni appartenenti all’utente in questione sono state considerate

invalide e percio escluse dall’analisi successiva.

ITU-R Rec. BT.500 screening: come descritto in [28] ¢ stato utilizzato un metodo
di screening in grado di rimuovere soggetti le cui valutazioni si discostano in modo
irregolare da quelle degli altri soggetti analizzati. Le valutazioni dei soggetti evidenziati

dal metodo di screening sono state considerate invalide.
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Capitolo 4

Risultati sperimentali

Nelle sezioni seguenti verranno illustrati 1 risultati sperimentali ottenuti dai dati
raccolti e durante i test svolti seguendo le specifiche indicate nella sezione 3.2. Nella fase
di screening, descritta nella sezione 3.3, sono stati rimossi punteggi considerati non validi
0 non coerenti con i restanti dati raccolti. I dati rimanenti, considerati attendibili,
riportano, per ogni soggetto, una valutazione da 1 a 5 (come specificato nella sezione 3.2)

per 'immagine originale e le 19 corrispondenti immagini distorte.

4.1 Metriche di analisi di valutazioni soggettive

Di seguito sono illustrati i principali metodi di studio del MOS sul dataset:

Soggetti: 11 MOS per ogni soggetto sottoposto al test descritto precedentemente ¢

stato calcolato secondo la seguente formula:

> Scores

MOS, .5 =
5 |Scores

dove Scores indica 1 punteggi assegnati dal soggetto s mentre S indica ’insieme totale dei
soggetti che hanno preso parte al test. Nella Tabella 3 viene mostrata la distribuzione dei
MOS di tutti 1 soggetti partecipanti. Il MOS piu basso presente nel dataset ¢ 1.4, il piu
alto ¢ 3.85. La deviazione standard dei MOS calcolati per ogni soggetto & di 0.51. E stata
inoltre calcolata la deviazione standard propria delle valutazioni di ogni soggetto.

Mediamente la deviazione standard per soggetto ¢ di 1.1.
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Tabella 3: MOS per soggetto

Immagini: per le 10 immagini presenti nel dataset proposto ¢ stato calcolato il
MOS. Questa misura puo essere utilizzata per analizzare come e quanto il contenuto di
un’immagine puo influire sulla percezione della qualita dell’immagine stessa qualora
subisca delle distorsioni nelle varie fasi della sua distribuzione. II MOS per ogni

immagine ¢ stato calcolato secondo la seguente formula:

ngsi ZdeD Scoreid
|Si| - | D

MOS;err =

dove RI rappresenta I’insieme delle dieci immagini incontaminate presenti all’interno del
dataset, D rappresenta 1’insieme delle distorsioni, S; rappresenta I’insieme dei soggetti
che hanno valutato I’immagine i e le sue varianti distorte e Scores rappresenta il
punteggio dato dal soggetto s all’immagine distorta id (ovvero immagine i con distorsione
d). Nella Tabella 4 viene riportata la distribuzione dei MOS per le immagini utilizzate.

Le immagini 20 e 25 hanno ottenuto i punteggi piu bassi dell’insieme delle immagini
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utilizzate (rispettivamente 2.32 e 2.28) mentre I’immagine 42 ha ottenuto un punteggio

di 3.06, il piu alto registrato all’interno del dataset proposto.

MOS per immagine
5.00
4.50
4.00
3.50
3.00
2.50
2.00
1.50 3.06
1.00
0.50
0.00

Mean Opinion Score

277 276 269 266 265 264 245 232 9298

42 18 19 2 24 16 a7 B 20 25
ID immagine

Tabella 4: MOS per immagine

Distorsioni: per ogni tipologia di distorsione ¢ stato calcolato il MOS. Nel caso di
distorsioni a piu livelli ¢ stato calcolato il MOS sulle valutazioni appartenenti a tutti i
livelli analizzati (Low, Average e High). Il MOS ¢ stato calcolato secondo la seguente

formula:

id
Zses Score’.

MOSyep = S

dove D rappresenta I’insieme delle distorsioni, S I’insieme dei soggetti e Scores il
punteggio dato dal soggetto s all’immagine distorta id. Nella Tabella 5 si puo notare come
diverse distorsioni causino una forte differenza nella percezione della qualita
dell’immagine osservata. Si nota che il Gaussian Blur ¢ la distorsione che ha ottenuto il
punteggio piu basso (1.64), seguita dal Blur (2.18). Al contrario, la distorsione che ha

ottenuto il punteggio piu alto, quindi da considerarsi la meno impattante sulla qualita
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percepita, ¢ Poisson Noise con un punteggio di 3.58. Nella Tabella 5 non ¢ stato incluso
il MOS inerente all’immagine originale, la quale ha ottenuto, come previsto il punteggio

piu alto rispetto ad ogni distorsione presente nel test (3.85).

MOS per distorsione
4.5
3.5
2.5

1.5

Mean Opinion Score

0.5

Blur G. Blur G.Noise S&P Noise P. Noise Barrel Pincushion

Tabella 5: MOS per distorsione

Livelli di distorsione: il MOS per ogni livello di distorsione ¢ stato calcolato
seguendo la formula utilizzata nella sezione precedente. Nel caso di distorsioni a piu
livelli, tuttavia, in questo caso 1 punteggi assegnati ai vari livelli non sono stati unificati.
I punteggi ottenuti sono stati raccolti nella Tabella 6. Come previsto, diversi livelli di
intensita influiscono diversamente sulla qualita percepita dall’utente. Inoltre, per ogni
tipologia di distorsione analizzata, fatta esclusione per Gaussian Blur, il livello Low ha
ottenuto il punteggio piu alto mentre il livello High il punteggio piu basso. Per ogni livello
di distorsione inoltre sono stati calcolati deviazione standard e intervallo di confidenza,

riportati nella Tabella 7.
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5.00
4.50
4.00
3.50
3.00
2.50
2.00
1.50
1.00
0.50
0.00

5.00
4.50
4.00
3.50
3.00
2.50
2.00
1.50
1.00
0.50
0.00

5.00
4.50
4.00
3.50
3.00
2.50
2.00
1.50
1.00
0.50
0.00

Gaussian Blur

1.89

1.50 1.63
Low Average High
(f) MOS per livello
(Gaussian Blur)
Salt and Pepper Noise
3.30
286 266
Low Average High

(d) MOS per livello
(Salt and Pepper Noise)

Poisson Noise

3.58

Poisson Noise

(b) MOS per il Poisson Noise

5.00
4.50
4.00
3.50
3.00
2.50
2.00
1.50
1.00
0.50
0.00
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0.50
0.00

5.00
4.50
4.00
3.50
3.00
2.50
2.00
1.50
1.00
0.50
0.00

Motion Blur

2.59
2 181
Low Average High
(e) MOS per livello

(Motion Blur)

Gaussian Noise
3.05 293 .
Low Average High

(c) MOS per livello

(Gaussian Noise)
Pincushion
3.15 288 S
Low Average High

(a) MOS per livello (Pincushion)



Barrel
5.00
4.50
4.00
3.50
3.00
2.50
2.00
1.50 293
1.00
0.50
0.00

2.48 232

Low Average High

(g) MOS per livello (Barrel)

Tabella 6: comparazione del MOS tra i livelli della medesima distorsione
(nel caso del Poisson Noise che non presenta la divisione in livelli € stato
inserito il MOS delle valutazioni complessive)

Distorsione Livello MOS Dev. Std Intervallo di Confidenza
Immagine originale - 3.86 1.13 0.16
Motion Blur Low 2.59 097 0.14
Motion Blur Average 2.15 0.96 014
Motion Blur High 1.81 1.02 0.15
Gaussian Blur Low 1.89 0.95 014
Gaussian Blur Average 1.50 0.86 012
Gaussian Blur High 1.53 0.99 0.14
Gaussian Noise Low 3.05 1.01 014
Gaussian Noise Average 2.93 1.01 0.14
Gaussian Noise High 2.55 0.99 014
Salt and Pepper Noise Low 3.30 1.02 0.15
Salt and Pepper Noise Average 2.36 1.03 015
Salt and Pepper Noise High 2.66 0.99 014
Poisson Noise - 3.58 0.99 0.14
Barrel Low 2.93 1.23 018
Barrel Average 2.48 1.25 0.18
Barrel High 232 113 016
Pincushion Low 3.15 1.19 0.17
Pincushion Average 238 1.27 018
Pincushion High 2.60 1.28 018

Tabella 7: MOS, Deviazione standard e intervallo di confidenza per ogni livello di distorsione
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Mean Opinion Score

35

25

Nella Figura 8 ¢ proposto un confronto tra le varie distorsioni e tra i vari livelli
delle diverse distorsioni. Sono stati inseriti nel grafico i MOS delle varie distorsioni
accompagnati dai rispettivi intervalli di confidenza. Nel caso del Poisson Noise che non
presenta distinzione tra i livelli ¢ stato rappresentato solamente il suo intervallo di
confidenza. In Figura 8 si evince come solamente nel caso del Motion Blur gli intervalli
di confidenza dei rispettivi livelli non si sovrappongano. Nel caso di Gaussian Blur, Salt
and Pepper Noise e Barrel si nota come non sia presente una distinzione netta tra i livelli
Average e High. E presente, tuttavia, un netto distacco tra i due livelli appena citati e il
livello Low. Nel caso del Gaussian Noise accade invece 1’opposto, tra i livelli Low e
Average non ¢ presente distinzione mentre c’¢ distacco tra Average e High. Nel caso del
Pincushion tutte e due le coppie di livelli limitrofi presentano sovrapposizione dei

rispettivi intervalli di confidenza.
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Figura 8: Confronto tra i livelli delle distorsioni con MOS e intervallo di confidenza
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4.2 Applicazioni di metriche oggettive

In questa sezione vengono illustrati i risultati ottenuti applicando le metriche
oggettive di IQA (Image Quality Assesment) al dataset proposto. Seguendo le
indicazioni del VQEG (Video Quality Experts Group) sono state calcolate le
correlazioni tra il MOS fornito dai soggetti durante la fase di test e 1 punteggi predetti
tramite I’utilizzo di metriche oggettive. Vengono utilizzate tre metriche principali
descritte in [29]:

- SRCC: Spearman Rank-Order Correlation Coefficient
- PLCC: Pearson Linear Correlation Coefficient
- RMSE: Root Mean Squared Error

Le metriche oggettive per I’'IQA analizzate in questa sezione sono le metriche descritte
nella sezione 2.2.1.

In Tabella 8 e Tabella 9 sono riportati le prestazioni ottenute applicando le
metriche precedentemente descritte sull’intero dataset proposto.

In Tabella 10 e Tabella 11 sono riassunte le prestazioni ottenute considerando le
diverse distorsioni separatamente.

In Tabella 12 e Tabella 13 sono riportate le prestazioni delle metriche
precedentemente introdotte dividendo 1 diversi livelli delle varie distorsioni.

Metric SsiM MS-SSIM IW_SsIM VIF ual

SRCC 0.219 0.038 0.184 0.432 0.296
PLCC 0.155 0.035 0.085 0.477 0.264
RMSE 1.539 0.930 2.121 1.208 1.310

Tabella 8: Metriche Full Reference applicate all’intero dataset proposto

Metric BLIINDS DIVINE BRISQUE SSEQ NIQE
SRCC -0.52 -0.62 -0.61 -0.39 -0.70
PLCC -0.54 -0.63 -0.67 -0.40 -0.74
RMSE 1.67 1.50 1.58 1.26 1.69

Tabella 9: Metriche No Reference applicate all’intero dataset proposto
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Distortion | Metric | sSSIM | Ms-ssim | w._ssiMm |  VIF [ uva |

SRCC 0.00 022 0.06 014 0.08
Pincushion PLCC 004 0.26 0.08 023 001
RMSE 102 073 106 181 162

SRCC 003 021 012 016 029

Barrel PLCC 006 047 010 011 008
RMSE 117 0.69 151 158 153

ot SRCC 066 049 052 092 082
B PLCC 062 044 051 091 079
RMSE 235 106 282 113 173

. SRCC 058 066 072 079 078
- PLCC 049 059 067 0.89 078
RMSE 228 157 291 063 134

R SRCC 077 003 040 070 070
ooy PLCC 073 0.00 051 0.70 0.68
RMSE 082 0.66 216 070 0.66

ot g SRCC 069 018 021 067 0.66
o PLCC 067 018 0.36 0.66 0.60
PP RMSE 111 049 209 1.00 085
bossion SRCC 005 039 043 048 026
ot PLCC 021 033 0.45 038 026
RMSE 115 069 146 108 091

Tabella 10: Metriche Full Reference applicate ai diversi tipi di distorsione

| Distortion | Metric | BLINDS | DIVINE | BRISQUE | SSEQ | NIQE |

SRCC -0.01 0.35 0.12 0.23 0.21

Pincushion PLCC 0.00 0.33 0.13 0.32 0.18

RMSE 0.77 0.75 0.72 0.93 1.46

SRCC -0.21 -0.11 -0.26 0.06 -0.09

Barrel PLCC -0.20 -0.25 -0.33 0.09 -0.20

RMSE 0.94 0.82 0.92 0.92 1.26

i SRCC -0.29 -0.65 -0.62 -0.14 -0.82
Motion

Blur PLCC -0.33 -0.63 063 -0.20 -0.81

RMSE 1.68 1.57 1.47 0.81 0.90

Gaussian SRCC -0.37 -0.57 -0.66 0.01 -0.76

Blur PLCC -0.67 -0.60 -0.84 -0.09 -0.85

RMSE 202 269 3.04 175 246

Gaussian SRCC -0.15 073 -0.47 0.14 -0.81

Nowe PLCC 011 0.71 -0.47 017 0.78

RMSE 1.45 1.07 0.96 1.18 1.39

Salt & SRCC 0.46 0.38 0.13 0.05 0.74

Penpor PLCC 0.41 043 0.18 0.0? 0.70

PP RMSE 148 1.04 1.04 119 157

Possion SRCC 0.77 0.12 0.05 0.67 0.28

Noise PLCC 0.67 -0.15 -0.04 0.65 0.12

RMSE 1.55 1.46 1.49 1.59 2.25

Tabella 11: Metriche No Reference applicate ai diversi tipi di distorsione
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| DistortionLevel | Metric | SSIM_[Ms-ssSIM[Iw ssIM]| VIF | ual |

SRCC -0.17 -0.22 0.1 0.22 0.07

High PLCC -0.18 -0.22 -0.06 0.34 0.1
RMSE 1.51 1.01 2.23 1 1.19

SRCC -0.15 -0.07 0.09 0.21 0.02

Average PLCC -0.13 -0.03 -0.03 0.26 0.02
RMSE 1.6 0.99 219 1.2 1.36
SRCC -0.12 -0.02 -0.23 0.16 -0.02
Low PLCC -0.19 -0.06 -0.27 0.12 -0.00
RMSE 1.64 0.8 2.18 1.44 1.49

Tabella 12: Metriche No Reference applicate ai diversi livelli di distorsione

| Distortion Level | Metric | BLINDS | DIVINE |BRISQUE| SSEQ | NIQE |

SRCC -0.69 -0.69 -0.69 -0.52 -0.74

High PLCC 0.7 -0.69 -0.73 -0.46 -0.76
RMSE 1.78 1.59 1.69 1.16 1.57

SRCC -0.65 -0.62 -0.63 -0.46 -0.67

Average PLCC -0.65 -0.65 -0.72 -0.44 -0.76
RMSE 1.71 1.48 1.58 1.18 1.56

SRCC -0.53 -0.61 -0.58 -0.43 -0.72

Low PLCC -0.6 -0.69 -0.71 -0.47 -0.84
RMSE 1.57 1.39 1.44 1.19 1.62

Tabella 13: Metriche No Reference applicate ai diversi livelli di distorsione
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Capitolo 5

Conclusioni

L’obiettivo di questo studio era 1’analisi delle valutazioni soggettive relative alla
qualita dell’esperienza di visualizzazione di immagini a 360°. Gli obiettivi di questo
studio comprendevano 1’identificazione delle distorsioni che maggiormente influiscono
sulla qualita dell’esperienza percepita dall’utente e il confronto tra quanto diversi livelli
di intensita influiscono su tale QoE. In questo studio si ¢ cercato, inoltre, di capire come
distorsioni derivanti da diverse fasi della distribuzione dei media omnidirezionali
(acquisizione, codifica, trasmissione e riproduzione) influiscano diversamente sulla
qualita percepita dell’immagine distorta.

Seguendo le indicazioni ITU-R BT500-14 [28] sono state raccolte le valutazioni
di un gruppo di utenti che sono poi state ripulite sempre seguendo le medesime
indicazioni [28].

Sono stati calcolati i MOS per ogni soggetto, immagine e livello di distorsione,
accompagnati dalla deviazione standard e i relativi intervalli di confidenza.

Le distorsioni che hanno ottenuto il punteggio piu basso sono Gaussian Blur e
Motion Blur, entrambe tipologie di sfocatura che pero derivano da fasi differenti della
distribuzione delle immagini a 360°. Il Gaussian Blur, la distorsione con il MOS piu basso
in assoluto, ¢ infatti ’'unica distorsione proveniente dalla fase di codifica dell’immagine
il che dimostra come distorsioni derivanti da tale fase influiscano maggiormente sulla
qualita percepita dell’immagine distorta. Al contrario le distorsioni che meno influenzano
la qualita percepita sono Poisson Noise e Salt and pepper Noise, entrambe distorsioni
provenienti dalla fase di acquisizione. Le tre distorsioni della categoria Noise hanno
ottenuto mediamente punteggi superiori alle altre categorie quindi tra le diverse tipologie
di distorsioni il Noise mostra essere la meno impattante. In modo simile, Barrel e
Pincushion, distorsioni di tipo geometrico provenienti dalla fase di acquisizione e
riproduzione, hanno ottenuto valutazioni buone indicando che distorsioni di tipo
geometrico non influiscono pesantemente sulla qualita percepita.

Una peculiarita propria di diverse distorsioni ¢ la sovrapposizione degli intervalli
di confidenza di livelli limitrofi: il pincushion presenta tale sovrapposizione tra tutti e tre

1 livelli di incidenza. Questo dimostra come I’impatto che il Pincushion ha sulla qualita
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percepita derivi dalla presenza di tale distorsione piu che dalla sua entita. Nel caso di
Gaussian Blur, Salt and Pepper Noise e Barrel ¢ presente sovrapposizione solamente tra
1livelli Average e High quindi si presuppone che un’espressione leggera di tali distorsioni
ha un impatto ridotto sulla qualita percepita mentre risultano similmente impattanti livelli
medi e alti. Per quanto riguarda il Gaussian Noise, invece, avviene il contrario indicando
come tale distorsione, se fortemente presente, nuoce notevolmente alla qualita percepita.

Per quanto riguarda la composizione dell’immagine, I’immagine che ha ottenuto
1 punteggi migliori ¢ I’immagine 42 che raffigura una scena all’aperto con svariate
persone. L.’ inquadratura ¢ piuttosto caotica con una moltitudine di dettagli, ¢ quindi lecito
assumere che immagini piu complesse tendono ad essere meno affette da distorsioni, le
quali in immagini piu semplici possono risultare piu evidenti. Nei dataset proposti non
sono rilevate informazioni relative ad oggetti o scene particolari che potrebbero influire
sulla percezione della qualita dell’immagine. Avendo la possibilita di muovere lo sguardo
a 360° la presenza o meno di soggetti o scene particolari puo dirigere 1’attenzione verso

zone specifiche dell’immagine influenzandone percio la percezione della qualita.
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