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apparâ�t (Extrait de [Hansen 02]). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
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2.1 R�eponses d'un cône en fonction du logarithme de l'intensit�e lumineuse in-
cidente (extrait de [Kolb 96]). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.2 Relation liant la luminance per�cue et la luminance r�eelle. Comparaison avec
des mod�eles math�ematiques. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

2.3 Fonction normalis�ee de sensibilit�e au contraste propos�ee par J. Mannos et
D. Sakrison [Mannos 74]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

2.4 Fonctions normalis�ees de sensibilit�e au contraste propos�ees par P. Le Callet
[Callet 01] pour les composantes couleurs (not�eesCr1 et Cr2) et pour une
orientation � = 0�. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

2.5 CSF pour di��erentes luminance de fond. Les niveaux de luminance
sont exprim�es en Troland (T d) (Trolands = luminance en cd=m2 �
tailledelapupille ) (Extrait de [Pattanaik 89]). . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

2.6 Caract�eristique du masquage d'un stimulus par un autre: (a) sans facilita-
tion, (b) avec facilitation. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

2.7 Exemples de mod�eles de d�ecomposition temporelle de l'information : (a)
�ltres passe bas et passe bande propos�es par [Lambrecht 96]; (b) sur la
premi�ere ligne, r�eponses impulsionnelles des �ltres id�eaux de d�ecomposition
temporelle en deux canaux et �ltres transversaux associ�essur la seconde
ligne (extrait de [Parkhurst 02]). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

2.8 Architecture biologiquement plausible d'un mod�ele d'attention visuelle pro-
pos�ee par C. Koch et S. Ullman [Koch 85]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

2.9 Le mod�ele de L. Itti et C. Koch (extrait de [Itti 01a]). . . . . . . . . . . . . 60



Table des �gures 9

2.10 Exemple d'obtention d'une carte de saillance sur une image donn�ee (a) ; les
cartes de saillances couleur, intensit�e et orientation sont donn�ees respecti-
vement en (b), (c) et (d) ; la carte de saillance �nale est donn�ee en (e) alors
que (f) et (g) repr�esentent respectivement les deux et les cinq points de
�xation les plus saillants. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

1.1 Dispositif oculom�etrique utilis�e. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
1.2 �Etape de calibrage de l'oculom�etre. A gauche, tous les points �a �xer sont

a�ch�es. Au milieu, le r�esultat d'un calibrage satisfaisa nte est donn�e. A
droite, un exemple de mauvais calibrage est donn�e. . . . . . . .. . . . . . . 74

1.3 Suppression des donn�ees relatives aux mouvements oculaires de saccade. . . 74
1.4 Densit�es de saillance humaine (a), (b) et (c) obtenues respectivement pour

les temps d'observation 2, 8 et 14 secondes. Exemple de l'image Lighthouse 78
1.5 Points de �xation des observateurs superpos�es �a la s�equence originaleKayak.

L'ordre temporelle des images est de gauche �a droite et de haut en bas.
La s�equence d'images illustr�ee ici est un sous �echantillonnage temporel de
l'originale (une image sur cinq est conserv�ee). . . . . . . . . .. . . . . . . . 81

1.6 Densit�es de �xation des observateurs superpos�es �a las�equence originale
Kayak. L'ordre temporelle des images est de gauche �a droite et de haut en
bas. La s�equence d'images illustr�ee ici est un sous �echantillonnage temporelle
de l'originale (une image sur cinq est conserv�ee). . . . . . . .. . . . . . . . 81

2.1 Synoptique global de la mod�elisation spatiale de l'attention visuelle. A par-
tir d'une image RV B, un espace psycho-visuel est d�etermin�e. Une strat�egie
particuli�ere est alors choisie pour extraire de cet espacela saillance spa-
tiale. Un exemple de carte et de densit�e de saillance est donn�e. Sur la carte
(en bas �a gauche du synoptique), les zones claires correspondent aux zones
saillantes de l'image. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

2.2 Les trois composantes (A,Cr1,Cr2) de l'espace colorim�etrique de J. Kraus-
kopf pour les imagesLighthouse et Parrots. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

2.3 D�ecomposition en canaux perceptuels : (a) d�ecomposition de la composante
achromatique en 17 sous bandes r�eparties sur les couronnesI �a IV ; (b)
d�ecomposition des composantes chromatiques en 5 sous bandes r�eparties
sur les couronnesI �a II . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

2.4 Filtres Mesa, Step, DoM , Fan et Cortex n�ecessaires pour l'obtention des
sous bandes de la couronneII . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

2.5 Exemples d'applications sur la composanteA des imagesLighthouse et
Parrots (a), d'une CSF (b), du masquage intra de S. Daly (c) et de la
d�ecomposition en canaux perceptuels (d). Pour la d�ecomposition, seules les
sous bandes de la couronneI et II sont donn�ees. . . . . . . . . . . . . . . . 95

2.6 Synoptique du proc�ed�e utilis�e pour calculer le coe�c ient de renforcement. . 97
2.7 Carte des coe�cients de renforcement pour les imagesLighthouse et Par-

rots. Les coe�cients de renforcement issus de la composanteCr1 et Cr2

sont respectivement donn�es en (a) et (b). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
2.8 Pro�l de la fonction w� ex

x ;� ex
y ;� inh

x ;� inh
y

mod�elisant la contribution inhibitrice
d'une cellule corticale. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99



10 Table des �gures

2.9 R�esultats d'application de l'op�erateur de mod�elisa tion des cellules corticales
sur les imagesLighthouse et Parrots. Sur la rang�ee (a), les images avant
application de l'op�erateur sont illustr�ees. Sur la rang�ee (b), le r�esultat du
�ltrage est donn�e. Notons, que les images apr�es l'application de l'op�erateur
de mod�elisation des cellules corticales ont �et�e normalis�ees avec le maximum
de la dynamique de niveau gris avant modi�cation. Les imagessont donc
tout �a fait comparables. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

2.10 Pro�l du �ltre papillon B �;� et des �ltres B 0
�;� et B 1

�;� pour une orientation
pr�ef�er�ee � . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

2.11 Interactions facilitatrices sur une image test. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102
2.12 Exemple de recherche des maximum locaux sur la composante achromatique

A originale de l'image Lighthouse. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
2.13 Comparaison qualitative des densit�es de saillance issues des donn�ees ocu-

lom�etriques non modi��ees (b), modi��ees par une loi Gamma (c) et les den-
sit�es de saillance de la mod�elisation (d). La dur�ee d'observation est de 14
secondes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

2.14 R�esultats de la classi�cation semi-supervis�ee. Leszones vertes sont les zones
saillantes bien class�ees (Vrais Positifs). Les zones rouges vifs sont des zones
de saillance non d�etect�ees par le mod�ele (Faux Positifs). Les zones rouges
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Introduction g�en�erale

L'attention visuelle

Avec ses 100 milliards de neurones, le cerveau est un organe extrêmement com-
plexe. Son fonctionnement partage depuis des d�ecennies lacommunaut�e scienti�que :
faut-il consid�erer le cerveau comme un ordinateur tr�es centralis�e ou comme ayant un
fonctionnement global ? La notion d'ordinateur centralis�e est actuellement controvers�ee
puisqu'il ne semble pas être possible de d�eterminer l'endroit o�u se cache ce \centre",
le processeur central qui s�equence les traitements, les t^aches1... Aujourd'hui, c'est la
deuxi�eme hypoth�ese, fortement soutenue par F. Varela [Varela 98], qui semble être la plus
idoine.
En marge de ce d�ebat, le squelette c�er�ebrale est �a peu pr�es bien identi��e. De nombreux
travaux, issus de la neurophysiologie, ont en e�et permis d'identi�er via des exp�eriences
judicieusement con�cues des groupes de neurones fonctionnant localement en bandes, en
colonnes, �echangeant des informations... Ces travaux ontlargement contribu�e �a d�ecrire
le fonctionnement du syst�eme visuel, permettant �a la fois de construire la topologie
du cerveau, c'est �a dire la localisation des di��erentes aires c�er�ebrales, et d'identi�er le
fonctionnement intrins�eque de la plupart des cellules visuelles.
Bien que nous n'en ayons pas conscience, du fait de la tr�es grande e�cacit�e de traitement
de notre syst�eme visuel, d�emontr�ee dans toutes nos activit�es quotidiennes, nos ressources
sensorielles (ou m�ecanique) de traitement sont biologiquement limit�ees. Pour faire face
�a l'�enorme quantit�e d'informations visuelles de notre e nvironnement visuel, le syst�eme
visuel poss�ede la facult�e de s�electionner une information pertinente localis�ee spatialement
dans le champ visuel parmi toutes celles qui lui parviennent: on parle d'attention visuelle.

L'attention visuelle, intimement li�ee au mouvement ocula ire, est souvent assimil�ee �a la
r�ep�etition de phases de focalisation et de s�election. La focalisation permet de concentrer
les capacit�es de traitement et d'analyse sur une zone particuli�ere du champ visuel. La
localisation et la d�etection de la zone inspect�ee sont e�ectu�ees lors de l'�etape de s�election,
dans laquelle deux m�ecanismes interviennent : un m�ecanisme automatique (appel�e
encore exog�ene ouBottom-Up) et un m�ecanisme contrôl�e (appel�e encore endog�ene ou
Top-Down). Le premier est un traitement automatique tr�es rapide r�e alis�e inconsciemment.
Il autorise le traitement pr�ecoce de certaines informations permettant ainsi la r�ealisation
de tâches complexes sans solliciter les ressources attentionnelles. Le deuxi�eme est un
processus contrôl�e n�ecessitant un e�ort cognitif impor tant et n�ecessitant la quasi totalit�e

1Extrait de [Varela 99]
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des ressources attentionnelles. Ce m�ecanisme est d�eploy�e lorsqu'une tâche particuli�ere
doit être e�ectu�ee : reconnâ�tre un lieu sur une photo, chercher l'homme portant une
casquette verte par exemple...
Du fait de la grande complexit�e des m�ecanismes et des interactions, des inter d�ependances
existantes entre ces m�ecanismes, mod�eliser l'attentionvisuelle dans son ensemble est une
v�eritable gageure. Une voie r�ealiste est de mod�eliser l'attention visuelle pr�e-attentive, c'est
�a dire celle li�ee au processus automatique. Contrairement au traitement contrôl�e, l'aspect
cognitif est ici tr�es faible laissant alors la place �a des traitements plus m�ecaniques et
donc plus facilement reproductibles. L'enjeu est consid�erable aussi bien d'un point de vue
intellectuel qu'�economique. Intellectuel, car les di�cu lt�es inh�erentes �a la mod�elisation et �a
l'�evaluation des performances sont loin d'̂etre triviales. L'int�erêt �economique est �egalement
important puisque de nombreuses applications peuvent b�en�e�cier de la mod�elisation de
l'attention visuelle.

C'est pourquoi, durant les vingt cinq derni�eres ann�ees, les recherches dans ce domaine
se sont intensi��ees. Dans un cadre de mod�elisation, les recherches les plus inuentes sont
sans conteste celles de A. Treisman et G. Gelade [Treisman 80], relatives �a la th�eorie
de l'int�egration des caract�eristiques visuelles (Feature Integration Theory, FIT). Dans
l'article [Treisman 80], le concept pr�esent�e repose sur l'existence suppos�ee dans le cerveau
de cartes donnant les positions spatiales les plus importantes d'un point vue attentionnel
et cela pour un certain nombre de caract�eristiques visuelles. Ces di��erentes cartes forment
ensuite une carte �nale (master map) donnant les lieux perceptuellement importants.
Plus tard, en 1985, C. Koch et S. Ullman [Koch 85] pr�esent�erent l'architecture de base
d'un mod�ele d'attention visuelle d'inspiration biologiq ue, bas�ee sur les travaux de A.
Treisman et G. Gelade. Le terme carte de saillance apparâ�tpour la premi�ere fois. Cette
carte est d�e�nie par les auteurs comme une repr�esentationde l'environnement accentuant
les r�egions d'int�erêt du champ visuel.
La th�eorie de l'int�egration des caract�eristiques visue lles et l'architecture propos�ee par C.
Koch et S. Ullman ont jou�e un rôle de catalyseur dans la mod�elisation de l'attention vi-
suelle. De nombreux mod�eles ont alors vu le jour. La taxinomie des mod�eles fait apparâ�tre
deux cat�egories : la premi�ere concerne les mod�eles purement bas�es sur des algorithmes
et des outils provenant du traitement d'images. Le terme \vision computationnelle" est
utilis�e pour quali�er ce type de mod�eles, o�u les propri�e t�es fonctionnelles du syst�eme
visuel ne sont pas ou peu consid�er�ees. La mod�elisation propos�ee par W. Osberger et A.
Maeder [Osberger 98] est l'exemple le plus d�emonstratif. En e�et, les auteurs utilisent des
propri�et�es du syst�eme visuel de haut niveau pour construire une carte localisant les r�egions
d'int�erêt visuel. La seconde cat�egorie, quant �a elle, concerne les mod�eles d'inspiration
biologique. La conception de ces mod�eles se base sur la mod�elisation des propri�et�es
fonctionnelles du syst�eme visuel, formant un point de convergence entre plusieurs disci-
plines telles que la neurobiologie, les sciences cognitives, la psychophysique, le traitement
d'images... Le premier mod�ele ayant r�eussi �a faire le lien entre les di��erentes communaut�es
est celui de L. Itti [Itti 98], issu de ses travaux de th�ese. Des r�esultats tr�es int�eressants
ont �et�e obtenu sur des sc�enes naturelles. De nombreuses �etudes se sont ensuite inspir�ees
de ces travaux, tant dans l'am�elioration de la mod�elisati on que dans l'utilisation de
ses cartes de saillance pour am�eliorer des applications decodage, de recherche de contenu...
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Mod�elisation et applications

Dans cette th�ese, nous nous int�eressons �a la mod�elisation de l'attention visuelle pr�e-
attentive. Le mod�ele envisag�e, d'inspiration biologiqu e, doit être capable de d�eterminer
les zones visuellement importantes d'une image ou d'une s�equence d'images projet�ees sur
un �ecran. A�n de r�epondre aux probl�emes rencontr�es par l es mod�eles de l'�etat de l'art,
nous nous proposons d'�etudier plusieurs points.
Le premier est de montrer qu'il est possible d'extraire les caract�eristiques visuelles
pr�ecoces de fa�con coh�erente. En e�et, les mod�eles actuels sont tous confront�es �a la
comparaison de donn�ees provenant de di��erentes dimensions visuelles et ayant des dyna-
miques di��erentes. Peut-on comparer les valeurs de caract�eristiques visuelles provenant
de di��erentes dimensions ? Actuellement, la seule solution est de normaliser dans la même
dynamique toutes les donn�ees. La philosophie envisag�ee est ici di��erente : il s'agit en e�et
de construire un espace psycho-visuel dans lequel toutes les donn�ees visuelles s'expriment
en terme de visibilit�e. La mod�elisation des propri�et�es fonctionnelles de la r�etine est alors
n�ecessaire pour hi�erarchiser les donn�ees suivant leur degr�e de visibilit�e. La base de la
construction de l'espace psycho-visuel s'appuie sur les pr�ec�edents travaux de th�ese de P.
Le Callet [Callet 01], L. Bedat [Bedat 98] et H. S�enane [S�enane 96] e�ectu�es au sein de
l'�equipe Image et Vid�eo-Communications de l'IRCCyN.
La seconde question concerne la transformation des donn�ees exprim�ees en visibilit�e en
donn�ees exprim�ees en saillance. La transformation doit permettre de d�e�nir des traite-
ments d'inspiration biologique permettant d'identi�er le s zones visuellement importantes
ou qui \sautent aux yeux".
En�n, le dernier probl�eme soulev�e par les mod�eles de l'�e tat de l'art concerne la fusion
d'informations de saillance de haut niveau provenant de diverses dimensions. Les concepts
de fusion propos�es par R. Milanese [Milanese 93] sont repris pour construire une fusion
coh�erente des informations de saillance provenant des dimensions visuelles achromatique,
chromatiques et temporelle.

Outre les probl�emes inh�erents �a la conception des mod�eles actuels, l'�evaluation des
performances est relativement mal abord�ee. Dans cette �etude, il ne s'agit pas d'�etudier
le chemin visuel emprunt�e par un observateur pour explorer le contenu d'une sc�ene.
L'�evaluation consiste plutôt �a mesurer la capacit�e du m od�ele �a reproduire le comporte-
ment d'un observateur moyen, c'est �a dire d'un large panel d'observateurs. N�eanmoins,
compte tenu de l'idiosyncrasie de la strat�egie visuelle, c'est �a dire que chaque observateur
pr�esente une strat�egie visuelle qui lui est propre, le probl�eme de la variabilit�e de la
strat�egie visuelle inter observateurs se pose. Il est doncint�eressant de d�eterminer cette
variabilit�e inter observateurs pour pouvoir se faire une opinion sur la pertinence des
r�esultats de la mod�elisation. Une forte dispersion rend la mod�elisation du comportement
d'un observateur moyen di�cile. Par contre, une faible disp ersion inter observateur d�enote
l'existence de zones attirant l'attention visuelle.
Pour rendre \robuste" l'�evaluation des performances, plusieurs m�etriques compl�ementaires
doivent être utilis�ees. Par ailleurs, une comparaison avec le mod�ele de L. Itti est e�ectu�ee
sur les images �xes.

L'utilisation d'un tel mod�ele dans le traitement d'images peut être tr�es b�en�e�que pour
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de nombreuses applications. Par exemple, le tatouage num�erique d'informations peut être
pilot�e par ce type de mod�ele. Dans un contexte de tatouage invisible, l'id�ee consiste alors
�a tatouer les zones inint�eressantes visuellement. L'estimation de qualit�e peut �egalement
voire ses performances am�elior�ees puisqu'un artefact apparaissant sur une zone saillante
est certainement plus gênant qu'un artefact apparâ�ssant sur une zone n'attirant pas
l'attention.
Dans cette �etude, nous proposons de d�ecrire et d'�evaluer les performances d'un codage
vid�eo pilot�e par une carte de saillance spatio-temporelle. Une seconde application concerne
la cr�eation d'images ou de s�equences d'images miniatures. Il s'agit de construire une
image miniature centr�ee sur les zones les plus saillantes.

Organisation du m�emoire

Ce m�emoire est organis�e en trois parties.

La premi�ere partie traite de l'anatomie du SVH (Syst�eme Vi suel Humain) et de la
mod�elisation de l'attention visuelle. Il s'agit en fait d' un �etat de l'art orient�e vers la
probl�ematique trait�ee.
La deuxi�eme partie pr�esente notre contribution en terme de mod�elisation spatiale et spatio-
temporelle de l'attention visuelle pr�e-attentive. Elle c omprend �egalement l'�evaluation
des performances des mod�eles propos�es ainsi que la description des exp�erimentations
oculom�etriques r�ealis�ees.
La derni�ere partie est consacr�ee �a deux applications dont les performances peuvent être
substantiellement am�elior�ees par l'utilisation du mod�ele propos�e. Une application de
codage et une application de cr�eation d'images miniaturessont d�etaill�ees.



Premi�ere partie

Anatomie et mod�elisation du
syst�eme visuel humain





Chapitre 1

Biologie du syst�eme visuel humain
et l'attention visuelle

1.1 Introduction

Dans le cadre de la mod�elisation d'un syst�eme biologique,en l'occurrence celui li�e �a
notre perception visuelle, la connaissance des �etapes biologiques du traitement de l'infor-
mation est primordiale. Cette compr�ehension du fonctionnement de notre syst�eme biolo-
gique est parfois d�elaiss�ee au d�etriment d'approches plus pragmatiques, �eloign�ees de la
biologie visuelle. Pour notre �etude, nous souhaitons pouvoir justi�er les composantes de
la mod�elisation en faisant un parall�ele avec le syst�eme visuel humain et ainsi pouvoir ar-
gumenter nos choix, dans la limite des connaissances actuelles auxquelles nous avons pu
avoir acc�es.
Ainsi, dans ce premier chapitre, les m�ecanismes et le fonctionnement du syst�eme visuel
humain font l'objet d'une �etude d�etaill�ee. En premier li eu, l'organisation biologique de
l'oeil est d�ecrite �a partir de donn�ees neurophysiologiques. La neurophysiologie concerne
l'�etude des composantes et des m�ecanismes c�er�ebraux, et notamment ceux de la vision.
Bien qu'imparfaites, ces connaissances fournissent une id�ee de la structure et de l'organi-
sation c�er�ebrale : structure du cortex visuel en plusieurs aires sp�ecialis�ees dans un certain
type de traitement, mise en �evidence de plusieurs voies op�erant en parall�ele sur des di-
mensions di��erentes (couleur, mouvement...)...
Ensuite, les propri�et�es dites de haut niveau sont abord�ees mettant ainsi l'accent sur la
complexit�e et la di�cult�e de mod�elisation des m�ecanism es c�er�ebraux mis en jeux.
En�n, le troisi�eme chapitre est consacr�e �a la descriptio n de l'attention visuelle s�elective,
primordiale pour comprendre et appr�ehender notre environnement. A cause de notre limi-
tation biologique (nos ressources sensorielles sont intrins�equement limit�ees), nous ne pou-
vons pas traiter toutes les informations de notre environnement visuel. Des m�ecanismes de
s�election ont donc �et�e d�evelopp�es a�n de pallier ce pro bl�eme : les premiers, les m�ecanismes
dits passifs, sont li�es au fonctionnement de nos cellules et �a leur organisation. A titre
d'exemple, les cellules photor�eceptrices compressent l'information visuelle d'un facteur
130 :1 avant de la transmettre aux aires corticales. En d�epit de ce fort taux de compression,
la quantit�e d'informations �a traiter reste consid�erabl e. C'est pourquoi, des m�ecanismes de
s�election actifs permettant de concentrer nos ressourcessur des zones int�eressantes de notre
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environnement visuel sont n�ecessaires et incontournables. Ces m�ecanismes de s�election ac-
tifs sont intimement li�es au mouvement oculaire que nous d�etaillons �egalement. Le dernier
chapitre, en guise de conclusion, tente de faire lien entre les propri�et�es des cellules visuelles
et les m�ecanismes de l'attention visuelle permettant d'avoir une compr�ehension globale du
syst�eme visuel.

1.2 Biologie et neurophysiologie du syst�eme visuel humain

La biologie et la neurophysiologie du SVH ont fait l'objet de nombreux articles et de
livres. A�n de ne pas multiplier les r�ef�erences, le lecteur pourra se r�ef�erer aux livres de
P. Kowaliski [Kowaliski 90] publi�e en 1990 et de J. H�erault [H�erault 01] publi�e en 2001
faisant appel chacun �a de nombreuses r�ef�erences.

1.2.1 La structure de l'oeil

L'oeil est l'organe de la vision ; il est d'ailleurs souvent compar�e �a une fenêtre sur notre
cerveau. Il est de faible volume (environ de 6:5 cm3), p�ese environ 7 grammes et a la
forme d'une sph�ere d'environ 24 mm de diam�etre, compl�et�ee vers l'avant par une autre
demi-sph�ere de 8mm de rayon, la corn�ee.

Fig. 1.1: Anatomie de l'oeil.

La paroi du globe oculaire est form�ee de 3 tuniques d�etaill�ees ci-apr�es. La �gure 1.1
sert de support permettant d'expliquer la composition de ces di��erentes tuniques :

{ la tunique �breuse, externe, se compose de la scl�erotiqueopaque en arri�ere et de la
corn�ee transparente en avant. La scl�erotique forme ce qu'on appelle couramment le
blanc de l'oeil. Elle est travers�ee par un grand nombre de petits canaux sanguins
et �a l'arri�ere par une ouverture appel�ee tâche aveugle o�u passent les �bres du nerf
optique. Comme son nom l'indique, au niveau de la tâche aveugle, l'information
visuelle incidente est perdue. Une exp�erience simple et ludique repr�esent�ee �a la �gure
1.2 permet de mettre en exergue cette propri�et�e biologique. A�n de conclure sur cette
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description sommaire de la tunique �breuse, citons la corn�ee qui constitue la lentille
principale du syst�eme optique oculaire ;

{ la tunique uv�eale, dite aussi uv�ee, se compose de trois �el�ements : l'iris en avant, le
corps ciliaire et la choro•�de en arri�ere. L'iris est la portion la plus ant�erieure de l'uv�ee,
pigment�ee, donnant sa couleur �a l'oeil et perc�ee d'un tro u, la pupille. Le corps ciliaire
est un anneau de tissu musculaire qui produit une substance liquide appel�ee humeur
aqueuse. En�n, la choro•�de est le tissu nourricier de l'oeil : il apporte oxyg�ene et
nutriments dont les cellules ont besoin pour leur m�etabolisme ;

{ la tunique nerveuse se compose de la r�etine, lieu de transformation du signal lumi-
neux en signaux nerveux, d�ecrite ult�erieurement.

Ces tuniques enferment des milieux transparents, indispensables �a la vision. Ces milieux
transparents sont au nombre de trois et forment une lentilleconvergente :

{ l'humeur aqueuse est un liquide transparent qui remplit l'espace ente la corn�ee et le
cristallin. Ce liquide est continuellement renouvel�e et permet avec le corps vitr�e de
maintenir la pression oculaire. Si il y a trop de pression oculaire, il y a une mauvaise
irrigation sanguine de la papille, lieu d'�emergence du nerf optique ;

{ le cristallin est la lentille de l'oeil qui permet d'e�ectu er la mise au point par sa
propri�et�e essentielle de plasticit�e. Il permet, par ail leurs, de focaliser la lumi�ere sur
la r�etine en modi�ant ses courbures lors de l'accommodation. De forme biconvexe,
exible et transparent, il est situ�e �a l'int�erieur du glo be oculaire ;

{ le corps vitr�e est une masse g�elatineuse et transparente, qui contient 90% d'eau et
repr�esente 60% du volume oculaire.

Fig. 1.2: Exp�erience simple de mise en �evidence de la tâche aveugle. Cette exp�erience
consiste �a fermer l'oeil droit et �a �xer la croix du haut �a d istance d'environ 30 cm avec
l'oeil gauche. Dans ces conditions et en e�ectuant un l�egermouvement ascendant de la
tête, le cercle de gauche disparâ�t. De la même fa�con, sila croix du bas est �x�ee, la ligne
du bas apparâ�t pleine (Extrait de [Kandel 91]).

1.2.2 La r�etine

La r�etine visuelle ou nerveuse est un tissu neuronal tr�es �n d'une �epaisseur de 0:1 �a 0:5
mm tapissant le fond de l'oeil. C'est �a ce niveau que s'e�ectuele premier traitement de
l'information. Il consiste �a traduire le message lumineux venant de l'ext�erieur en signaux
nerveux utilisables et interpr�etables par les neurones des aires visuelles du cerveau. Cette



22 Biologie du syst�eme visuel humain et l'attention visuelle

Fig. 1.3: Structure multicouches de la r�etine : B bâtonnets, C ĉones, H cellules horizon-
tales, BP cellules bipolaires, A cellules amacrines et G cellules ganglionnaires (Extrait de
[Kowaliski 90]).

traduction, ou plus pr�ecis�ement la fonction de transduct ion1 de la r�etine, ne s'op�ere pas
sur toute la gamme de longueur d'ondes du signal incident mais simplement sur une faible
bande de longueurs d'ondes, appel�ee le spectre visible, situ�ee dans l'intervalle [400; 700]
nanom�etres.
La r�etine est compos�ee de plusieurs couches successives de neurones, comme le montre
la �gure 1.3. De la plus proche �a la plus profonde, celles-cicorrespondent successivement
�a la couche des ganglionnaires, la couche des cellules amacrines, la couche des cellules
bipolaires, la couche des cellules horizontales et la couche des photor�ecepteurs.

1.2.2.1 La couche des photor�ecepteurs : les cônes et les bâto nnets

La couche la plus profonde par rapport �a l'arriv�ee de l'inf ormation lumineuse est,
paradoxalement, la couche des cellules photosensibles, aussi appel�ees photor�ecepteurs ou
cellules sensorielles. Le signal lumineux doit en e�et traverser l'ensemble des couches avant
de pouvoir atteindre les photor�ecepteurs. Cette couche comporte environ 130 millions de
cellules photosensibles, portant des noms caract�eristiques de leur forme : bâtonnets et
cônes.
Leur nombre n'est pas identique : le nombre de bâtonnets est, en e�et, �a peu pr�es 20 fois
sup�erieur �a celui des cônes. Par ailleurs, les cônes se concentrent au centre de la r�etine,
appel�e la fov�ea, alors que les bâtonnets sont situ�es �a la para fov�ea et �a la p�eriph�erie.

1La transduction est un processus de codage d'un signal lumineux en r�eponse �electrique.
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Comme l'indique la �gure 1.4, la densit�e de bâtonnets augmente tr�es rapidement lorsque
la distance par rapport �a la fov�ea augmente. Un maximum est atteint pour une distance
de 20 degr�es par rapport �a la fov�ea.
Les cônes sont d�edi�es �a la perception d'informations de moyennes �a fortes luminances,

Fig. 1.4: R�epartition des cellules photor�eceptrices au sein de la r�etine.

c'est �a dire dans des conditions photopiques. Comparativement aux bâtonnets, les cônes
permettent d'avoir une repr�esentation �ne d'une sc�ene observ�ee en conservant l'essentiel
de sa r�esolution spatiale et temporelle ; l'acuit�e visuelle est �elev�ee. Leur grande densit�e au
centre de la r�etine contribue �a ce ph�enom�ene mais ce n'est pas la principale explication.

En e�et, cette meilleure e�cacit�e est caus�ee par la fa�con dont l'information est
distribu�ee par les cônes : contrairement aux bâtonnets qui distribuent l'information �a
plusieurs cellules r�eceptrices, les cônes sont reli�es uniquement �a une cellule, en l'occurrence
une cellule bipolaire. Du point de vue de la cellule r�eceptrice, le syst�eme des cônes est dit
non-convergent.

Fig. 1.5: R�eponses normalis�ees des trois types de cônes pr�esents au niveau de la r�etine.
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Des �etudes portant sur les cônes ont permis de d�egager trois grandes cat�egories
caract�eris�ees par des sensibilit�es di��erentes aux lon gueurs d'ondes : par ordre croissant
de longueurs d'ondes, on trouve d'abord les cônes dits S (pour small) dont la sensibilit�e
maximale est situ�ee autour de 420 nm (longueur d'onde proche de celle produisant la
couleur bleue). Les deux autres cat�egories, not�ees M et L (pour respectivement medium
et large), ont leur maximum de sensibilit�e autour de 531 nm (vert) et de 558 nm (rouge)
respectivement. La �gure 1.5 donne les r�eponses normalis�ees de ces trois types de cônes.

Les bâtonnets, quant �a eux, sont d�edi�es �a la perception d'informations basses lu-
minances, c'est �a dire dans des conditions scotopiques. Comme pr�ec�edemment cit�e, les
bâtonnets transmettent leurs r�eponses �a plusieurs cellules. Ce maillage revient donc �a un
lissage de l'information incidente mettant en exergue la faible capacit�e des bâtonnets �a
restituer une bonne r�esolution spatiale et temporelle. L'int�erêt de ces cellules ne r�eside
donc pas dans la bonne restitution de l'information mais plutôt dans leur capacit�e de
d�etection d'un �ev�enement survenant en vision p�eriph�e rique.
Le tableau 1.1 dresse la liste des di��erences et des caract�eristiques majeures des cellules
photor�eceptrices.

Tab. 1.1: Di��erences et caract�eristiques des cellules photor�eceptrices, les cônes et les
bâtonnets.

Bâtonnets Cônes

R�epartition spatiale p�eriph�erie r�etinienne fov�ea
Population 100 millions 5 millions

Gamme de fonctionnement scotopique photopique
R�esolution spatiale faible �elev�ee

R�esolution temporelle faible �elev�ee
Capacit�e de d�etection en vision p�eriph�erique �elev�ee faible

Information couleur non oui (cônes S,M,L)
Maillage convergent non-convergent

1.2.2.2 La couche des cellules horizontales

Les cellules horizontales, situ�ees au plus proche des cellules photosensibles de la r�etine,
sont activ�ees par des contacts synaptiques et par di�usionchimique provenant des pho-
tor�ecepteurs. L'activation se fait lat�eralement, c'est �a dire que les cellules horizontales
exploitent les signaux provenant d'un grand nombre de cellules photor�eceptrices comme
le montre la �gure 1.6. Ces cellules jouent un rôle important puisqu'elles propagent
lat�eralement le signal dans la r�etine, modulant ainsi la r �eponse des photor�ecepteurs. Du fait
qu'elles connectent plusieurs photor�ecepteurs, les cellules horizontales e�ectuent un lissage
de l'information transmise par les cônes, conforme �a la notion d'�economie des syst�emes
biologiques [H�erault 01]. Par ailleurs, ces cellules inuencent le comportement inhibiteur
des cellules bipolaires. Ce ph�enom�ene que nous d�ecrirons ult�erieurement est commun�ement
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Fig. 1.6: Inuence des cellules horizontales sur le comportement des cellules bipolaires et
contre-r�eaction sur le comportement des cônes.

appel�e interaction antagoniste du centre sur le pourtour des cellules bipolaires. Comme
pour les cônes, il existe trois types de cellules horizontales pr�esentant une pr�ef�erence chro-
matique (bleu, vert, rouge) donnant naissance �a des antagonismes chromatiques rouge-vert
(les signaux des cônes M s'opposent �a ceux des cônes L) et jaune-bleu (les signaux des
cônes S s'opposent �a la somme des signaux issus des cônes Met L).
Cette propri�et�e tr�es importante avait �et�e mise en �evi dence par Ewald H. Hering en 1878.
En e�et, il introduisit l'id�ee de couleurs oppos�ees et don c des antagonismes chromatiques
�a partir de simples exp�erimentations psychophysiques. Il nota que certaines nuances de
couleurs ne sont jamais per�cues simultan�ement. Une couleur n'est jamais d�ecrite comme
un rouge-vert ou un jaune-bleu. Il �emit l'hypoth�ese qu'il existait des m�ecanismes oppos�es
les uns aux autres.Ce n'est que bien plus tard que cette observation de m�ecanismes anta-
gonistes fut con�rm�ee [Valois 58], [Jameson 55].

1.2.2.3 La couche des cellules bipolaires

Les cellules bipolaires sont le moyen le plus direct pour v�ehiculer l'information des
photor�ecepteurs aux cellules ganglionnaires, sch�ematisant ainsi deux pôles (le premier
li�e aux cellules horizontales, le deuxi�eme aux cellules ganglionnaires). Deux sortes de
cellules bipolaires existent : celles qui relient directement des bâtonnets �a une cellule
ganglionnaire et celles qui relient un cône �a une cellule ganglionnaire. Dans cette derni�ere
cat�egorie, on trouve deux sous cat�egories : les cellules bipolaires ayant un centre dit ON et
les cellules bipolaires ayant un centre dit OFF. Une cellulebipolaire de type ON r�epond
maximalement lorsque le signal incident correspond �a un spot de lumi�ere entour�e d'un
pourtour sombre. R�eciproquement, une cellule bipolaire OFF r�epond maximalement �a
un centre sombre sur un fond clair. L'information antagoniste du pourtour est v�ehicul�ee,
comme nous l'avions �evoqu�e dans le paragraphe pr�ec�edent, par les cellules horizontales.
Ce m�ecanisme est appel�e m�ecanisme d'inhibition lat�era le.
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1.2.2.4 La couche des cellules amacrines

Les cellules amacrines permettent d'e�ectuer l'interfaceentre les cellules bipolaires et
ganglionnaires. Ces cellules, tout comme les cellules horizontales, jouent un grand rôle
dans la propagation lat�erale de l'information. Par ailleu rs, contrairement aux cellules bi-
polaires, elles sont tr�es sensibles aux variations temporelles. Il existe plus de quarante
types di��erents de cellules amacrines. Cette grande vari�et�e provient certainement de la
di��erence de conception existant entre la r�etine et les tr aitements post-r�etiniens. Dans
ces derniers, la prise en compte d'e�ets externes permettant de moduler la r�eponse est
possible et largement utilis�ee. Par contre, au niveau de lar�etine, les traitements sont
plus m�ecaniques : les photor�ecepteurs ne re�coivent pas d'informations externes pouvant
modi�er leurs comportements. Le r�eseau des cellules amacrines permet de compenser ce
manque d'informations [W•assle 91]. Ainsi, a�n d'obtenir l a meilleure perception, ces cel-
lules permettent au syst�eme visuel de s'adapter �a la composition spectrale de la sc�ene. Par
exemple, la composition spectrale de la lumi�ere varie suivant les moments de la journ�ee :
le matin ainsi que le soir, le spectre est plutôt orient�e sur le rouge alors qu'en milieu
de journ�ee, des longueurs d'ondes plus courtes sont majoritaires. Notre syst�eme visuel
s'adapte naturellement �a ces changements et compense ces variations grâce aux cellules
amacrines.

1.2.2.5 la couche des ganglionnaires

Les cellules ganglionnaires constituent l'�etage de sortie de la r�etine. Elles re�coivent en
entr�ee des informations provenant des cellules bipolaires et amacrines. Les r�eponses des
cellules ganglionnaires, qui repr�esentent la traductionde l'image per�cue en message neu-
ronal, sont ensuite d�elivr�ees aux aires visuelles sup�erieures.
Les premi�eres exp�erimentations sur ces cellules ont �et�e e�ectu�ees en 1938 par K. Hart-
line. En 1967, il re�cut ainsi que R. Granit le prix Nobel de m�edecine pour le premier
enregistrement �electrique de r�eponses de cellules ganglionnaires �a une stimulation lumi-
neuse. C'est en 1953 que H. Barlow d�ecouvrit que les cellules ganglionnaires r�epondaient
�a une stimulation lumineuse d'une fa�con tr�es particuli� ere. Ces cellules r�epondent en e�et
de fa�con maximale lorsqu'une zone sp�eci�que de la r�etine est stimul�ee. Cette d�ecouverte a
fait nâ�tre la notion fondamentale de champ r�ecepteur qui repr�esente la zone de la r�etine
�a stimuler pour obtenir une r�eponse maximale. Cela signi� e �egalement que toutes stimu-
lations e�ectu�ees en dehors du champ r�ecepteur n'inuent pas sur le comportement de la
cellule vis�ee.
Les champs r�ecepteurs des cellules ganglionnaires pr�esentent trois grandes ca-
ract�eristiques :

{ ils sont circulaires ;
{ ils sont constitu�es de deux parties, un centre et un pourtour (un anneau entourant le

centre). Lors d'une stimulation, ces deux parties d�elivrent des r�eponses antagonistes
qui permettent soit d'annihiler soit d'ampli�er la r�epons e �nale ;

{ il existe deux types de cellules ganglionnaires se di��erenciant par leur champ
r�ecepteur. On parle de cellules �a centre ON (ayant un pourtour OFF) lorsque ces
derni�eres r�epondent de fa�con maximale �a une stimulatio n lumineuse du centre et
d'un pourtour non stimul�e. Les cellules ganglionnaires �a centre OFF fournissent,
quant �a elles, une r�eponse maximale pour une stimulation lumineuse du pourtour
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alors que le centre reste dans l'obscurit�e.
L'organisation antagoniste centre/pourtour des champs r�ecepteurs des cellules ganglion-
naires, tr�es proches de celle des cellules bipolaires, leur conf�ere une capacit�e de d�etection
des contrastes d'informations : en e�et, le centre et le pourtour se neutralisent lorsque la
stimulation est uniforme sur le champ r�ecepteur. Par contre, lorsque la stimulation est
di��erente sur les deux parties du champ r�ecepteur, la r�ep onse �nale est ampli��ee par les
deux contributions. L'oeil est donc plus sensible aux contrastes des informations qu'�a leurs
valeurs absolues.
Par ailleurs, nous verrons dans les chapitres suivants que cette organisation spatiale des
champs r�ecepteurs a conduit �a d�e�nir des fonctions de sensibilit�e aux contrastes, plus
connues sous le sigleCSF d�esignant Contrast Sensitivity Function . Ces CSFs mod�elisent
la d�ependance de la sensibilit�e visuelle en fonction de di��erents param�etres tels que la
fr�equence spatiale de la stimulation, son orientation, son intensit�e lumineuse ou en fonc-
tion de param�etres de plus haut niveaux tels que la distanced'observation...
Il existe deux principales cat�egories de cellules ganglionnaires se di��erenciant notamment
par la taille de leurs champs r�ecepteurs et par leurs projections dans le corps genouill�e
lat�eral, abr�eg�e CGL (la description du CGL est e�ectu�ee dans le paragraphe 1.2.3.2). Re-
lativement �a la zone du CGL concern�ee, ces cellules sont not�ees P et M. Les cellules P
(not�ees initialement Y suite �a des exp�erimentations sur des chats), �egalement appel�eesmid-
gets, repr�esentent 90% de la population des cellules ganglionnaires. Elles ont des champs
r�ecepteurs de taille r�eduite et encodent les d�etails �ns d'une image ainsi que la plupart
des informations chromatiques. Elles se situent en grande majorit�e au sein de la fov�ea.
Les cellules M (not�ee initialement X), appel�ees parasols, poss�edent des champs r�ecepteurs
de grande taille ; elles sont insensibles �a la couleur mais r�epondent tr�es rapidement au
mouvement. Le tableau 1.2 et la �gure 1.7 r�esument et sch�ematisent respectivement les
principales caract�eristiques de ces cellules.
Notons �egalement que la di��erence des caract�eristiques spatio-temporelles des cellules P
et M a amen�e �a introduire l'hypoth�ese de deux voies visuelles non ind�ependantes : la voie
ventrale, \ quoi" (ou What en anglais) associ�ee �a l'identi�cation, �a un processus de recon-
naissance et la voie dorsale, \o�u " (ou Where en anglais) associ�ee �a la localisation d'un
�ev�enement. Nous retrouverons cette dichotomie lors de lapr�esentation des m�ecanismes de
l'attention visuelle.
Un m�ecanisme simpli��e de coop�eration entre les deux voies peut être ais�ement d�ecrit :

Tab. 1.2: Di��erences et caract�eristiques des cellules ganglionnaires P et M.

P M

pourcentage de cellules 90% 10%
RF petit grand

R�esolution spatiale �elev�ee faible
R�esolution temporelle faible �elev�ee

Capacit�e de d�etection en vision p�eriph�erique faible �elev�ee
Information couleur oui non

la localisation de l'information est calcul�ee par la voie dorsale-o�u qui commande alors un
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mouvement oculaire amenant l'objet au centre de la r�etine pour une inspection �ne via la
voie ventrale-quoi.

Fig. 1.7: Les di��erents types de cellules ganglionnaires midgets/parasols �a centre ON ou
OFF.

1.2.3 Les traitements post-r�etiniens

1.2.3.1 De la r�etine au cortex visuel primaire

Le chiasma optique, du grec khiasnos signi�ant dispos�e en croix, est un organe qui
permet d'aiguiller les informations collect�ees par la r�etine. Ainsi, la sortie de chaque oeil
est divis�ee en deux : les informations provenant d'une part de l'h�emisph�ere temporal
de l'oeil droit (respectivement gauche) et d'autre part de l'h�emisph�ere nasal de l'oeil
gauche (respectivement droit) se rejoignent sans se m�elanger, pour être transmises au
corps genouill�e lat�eral droit (respectivement gauche). La �gure 1.8 pr�esente la fa�con dont
les informations provenant de la r�etine sont aiguill�ees vers les aires sup�erieures du cerveau.
Ce signal st�er�eoscopique converge donc vers le corps genouill�e lat�eral qui est une formation
thalamique compos�ee de six couches. Ces derni�eres peuvent être regroup�ees en fonction des
r�eponses r�etiniennes incidentes : quatre couches parvocellulaires recevant les r�eponses des

Fig. 1.8: La distribution des r�eponses r�etiniennes aux corps g�enouill�es.
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Fig. 1.9: Sch�ematisation des di��erents champs r�ecepteurs corticaux. Les r�egions blanches
sont des zones d'excitation. Les zones noires sont des zonesd'inhibition.

cellules P de la r�etine et deux couches magnocellulaires recevant les r�eponses des cellules
M. Par ailleurs, chacune des couches re�coit uniquement lesr�eponses des neurones issues
d'un seul oeil : les couches 1, 4, 6 pour un côt�e et 2, 3, 5 pourl'autre. Le CGL est le
principal r�ecepteur des r�eponses des cellules r�etiniennes. A ce niveau, la repr�esentation
des r�eponses des di��erentes cellules est diter�etinotopique . Cela signi�e que chaque zone
du CGL correspond �a une zone de la r�etine et que les zones adjacentes �a cette zone
correspondent �egalement �a des zones r�etiniennes adjacentes. Toutefois, la repr�esentation
r�etinotopique (le terme topographique est �egalement uti lis�e) est fortement non-uniforme.
Cette non-uniformit�e provient de la forte variation de la d ensit�e des cônes et des cellules
ganglionnaires de la r�etine : il y a une tr�es forte densit�e de cellules ganglionnaires au sein
de la fov�ea ; cette densit�e diminuant avec l'excentricit�e par rapport �a la fov�ea. Cette non-
uniformit�e attribue donc plus d'importance au centre de la r�etine qu'�a sa p�eriph�erie.
Dans bien des cas, par souci de simpli�cation, le CGL est simplement consid�er�e comme
une station relais permettant de v�ehiculer les r�eponses des cellules r�etiniennes vers l'aire
visuelle primaire, classiquement appel�e cortex visuel primaire.

1.2.3.2 Le cortex visuel primaire (V1)

Le cortex visuel primaire, situ�e dans le lobe occipital �a l 'arri�ere du cerveau, re�coit les
r�eponses provenant des CGL droit et gauche.
La di��erence fondamentale existant entre les cellules corticales et les autres cellules (celles
de la r�etine et du CGL) concerne la structure du champ r�ecepteur. Alors que les champs
r�ecepteurs des cellules r�etiniennes et celles du CGL sontglobalement circulaires, les champs
r�ecepteurs des cellules corticales sont de forme elliptique ou encore �etir�es suivant une cer-
taine orientation. Cette sensibilit�e �a l'orientation, i denti��ee par les prix Nobel de m�edecine
D. Hubel et T. Wiesel en 1981, constitue donc la di��erence majeure. La �gure 1.9 donne
des exemples de champs r�ecepteurs corticaux. La taille de ces derniers varie entre 1 et 7
degr�es d'angle visuel, avec une taille moyenne de 2.7 degr�es [Felleman 81]. Par ailleurs, D.
Hubel et T. Wiesel ont �egalement propos�e une classi�cation des cellules corticales en deux
familles : les cellules simples et les cellules complexes.

{ les cellules simples se composent de deux ou trois zones �etir�ees suivant la direc-
tion pr�ef�er�ee des cellules. Ces zones ont des comportements antagonistes et par
cons�equent le champ r�ecepteur est constitu�e d'une succession de zones excitatrices
et inhibitrices. Les orientations pr�ef�er�ees de ces cellules varient par plage d'environ
10�; pour 180�, 20 types de champs r�ecepteurs sont identi�� es ;



30 Biologie du syst�eme visuel humain et l'attention visuelle

{ les cellules complexes ont �egalement une orientation pr�ef�er�ee mais leur champ
r�ecepteur est soit de type excitateur (ON) soit de type inhibiteur (OFF).

Les cellules simples et complexes sont regroup�ees suivantleur s�electivit�e angulaire dans
des colonnes corticales dite orient�ees : une colonne orient�ee contient l'ensemble des cel-
lules simples et complexes r�eagissant �a la même orientation. Deux colonnes adjacentes
pr�esentent une variation de s�electivit�e angulaire d'en viron 10�. D. Hubel et T. Wiesel ont
introduit le concept d'hypercolonne qui est d�e�ni comme �e tant un ensemble de colonnes
r�epondant �a une r�egion particuli�ere de l'espace visuel pour toutes les orientations et pour
les deux yeux. Ainsi, une hypercolonne est capable d'e�ectuer une analyse compl�ete d'une
r�egion du champ visuel.
En�n, a�n d'̂etre assez complet dans l'�enum�eration des pr opri�et�es majeures des cellules
corticales mais tout en gardant un niveau de d�etails coh�erent avec nos ambitions, il est
n�ecessaire d'introduire la notion de connections horizontales �etendues (le terme anglais
long-range horizontal connection �etant plus connu et plus usit�e). En fait, les cellules de
di��erentes colonnes verticales orient�ees sont li�ees par de longues connections horizontales.
Ces derni�eres ont un rôle important puisqu'elles relient des cellules ayant les mêmes pro-
pri�et�es (même s�electivit�e angulaire) [Gilbert 89], [ Ts'o 86]. Grâce �a cette propri�et�e, la
r�eponse d'une cellule �a un stimulus peut être modul�ee par une stimulation ext�erieure �a
son champ r�ecepteur. Cette d�ecouverte a permis d'a�ner et de pr�eciser la d�e�nition d'un
champ r�ecepteur de la fa�con suivante :

{ Champ r�ecepteur classique (abr�eg�e CRF pour le terme anglais Classical Receptive
Field) se compose d'un centre et d'un pourtour ayant des comportements antago-
nistes. On rappelle que les modulations centre/pourtour les plus fr�equentes et les plus
document�ees sont les modulations de nature suppressive. Elles sont g�en�eralement
maximales lorsque le pourtour pr�esente des caract�eristiques similaires �a celles du
centre :
o sensibilit�e �a l'orientation : les modulations du pourto ur sont sensibles �a l'orien-

tation et sont g�en�eralement plus importantes lorsque l'o rientation du stimulus
p�eriph�erique correspond �a l'orientation pr�ef�er�ee d e la cellule [Walker 99]. Lorsque
les orientations di��erent, les e�ets de suppression sont faibles ou disparaissent. Il
existe cependant des exceptions : pour certaines cellules,ce sont les con�gurations
obliques ou orthogonales qui induisent une suppression maximale ;

o sensibilit�e �a la fr�equence spatiale : les modulations sont maximales lorsque la
fr�equence spatiale de la stimulation du pourtour et celle de la stimulation du
champ r�ecepteur sont similaires [Walker 99] ;

o sensibilit�e au contraste du pourtour : les modulations suppressives augmentent de
mani�ere approximativement lin�eaire lorsque le contraste du pourtour augmente
[Walker 99].

{ Champ r�ecepteur non classique (abr�eg�e NCRF pour le term e anglais Non Classi-
cal Receptive Field) se compose d'un CRF et des r�egions distantes du CRF. Dans
ce cas, les ph�enom�enes de modulation centre pourtour ou modulations contextuelles
peuvent être de deux types : soit de nature suppressive comme d�ecrit auparavant soit
de nature facilitatrice. En e�et, la stimulation du pourtou r induit le plus souvent une
suppression de la r�eponse li�ee au stimulus central. Cependant, de nombreuses �etudes
ont r�ev�el�e l'existence de modulations facilitatrices. Les modulations facilitatrices
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Fig. 1.10: Inuence du contexte sur la r�eponse d'une cellule corticale : sur la derni�ere
ligne, la forme g�eom�etrique carr�e repr�esente l'�etend ue du CRF. Sur la premi�ere ligne, 4
con�gurations di��erentes d'e�ets contextuels sont repr� esent�ees : (A) une r�eponse mod�er�ee
est provoqu�ee par la stimulation du CRF via un stimulus orient�e suivant l'axe pr�ef�er�e
(ici, vertical). (B) Le même stimulus situ�e en dehors du CRF engendre une tr�es faible
r�eponse du CRF. (C) La pr�esence de stimuli de même orientation que le stimulus du CRF
et align�es avec ce dernier provoque une augmentation sensible de la r�eponse mettant en
�evidence un e�et de facilitation. (D) La pr�esence de stimu li d'orientations quelconques �a
l'ext�erieur du CRF provoque une diminution de la r�eponse ; c'est l'e�et de suppression.
(E) Si on augmente le nombre de stimuli de même orientation que le stimulus du CRF et
align�e avec ce dernier, la r�eponse augmente en cons�equence (Extrait de M. Kapadia et al.
[Kapadia 95]).

maximales sont observ�ees lorsque le stimuli central et p�eriph�erique sont iso-orient�es
et align�es. Les ph�enom�enes de nature suppressive et facilitatrice sont illustr�es �a la
�gure 1.10. Les cons�equences de cette derni�ere propri�et�e sont nombreuses et essen-
tielles pour la compr�ehension de notre environnement visuel. En e�et, les connections
horizontales �etendues jouent un rôle important dans le liage d'informations issues
de champs r�ecepteurs �eloign�es. La facilitation colin�e aire participe donc activement
�a l'int�egration des informations a�n de les transmettre � a notre syst�eme cognitif ; la
cognition est l'ensemble des processus mentaux s'intercalant entre le stimulus et la
r�eponse et qui permettent de transformer les informationssensorielles en code abs-
trait. Les sciences cognitives issues d'un courant de pens�ee apparu dans les ann�ees 20
en Allemagne, la Gestalt [K•ohler 29],[Ko�ka 35],[Werthei mer 38], sont actuellement
en plein essor. Nous reviendrons sur ce point dans la section1.3.

1.2.3.3 Les aires visuelles de plus hauts niveaux (V2,V3,V4 e t V5) du cortex
p�eristri�e

Outre l'aire V1, d�ecrite dans le paragraphe pr�ec�edent, l e cortex visuel contient 4 autres
aires visuelles. Avant de donner leurs sp�eci�cit�es, il faut savoir que plus on s'�eloigne de
V1 et plus l'aspect r�etinotopique diminue. En d'autres ter mes, cela signi�e qu'un neurone
devient sensible �a une plus grande partie du champ visuel. Les grandes caract�eristiques
des aires p�eristri�ees sont donn�ees ci-dessous :

{ l'aire secondaire, V2, repr�esente avec l'aire V1 les aires dites de bas niveau. Dans
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V2, les principales caract�eristiques de l'aire V1 se retrouvent ;
{ l'aire V3 traite les informations relatives �a la dynamiqu e des formes. Elle re�coit des

informations de directions via les cellules de la voie dorsale-o�u de V1 et de V2 ;
{ l'aire V4 traite les informations relatives �a la couleur e t aux formes couleurs. Elle

est insensible au mouvement. Elle re�coit des informationsdes cellules de la voie
ventrale-quoi [Livingstone 90] ;

{ l'aire V5 est directement li�ee �a la voie dorsale-o�u. Ses neurones sont s�electifs au
mouvement mais pas �a la couleur ou �a la forme. Ils pr�esentent par ailleurs une tr�es
forte sensibilit�e aux contrastes.

Toutes les descriptions faites jusqu'�a pr�esent concernaient le traitement des attributs vi-
suels dit de bas niveau. Pour construire �a partir de caract�eristiques visuelles a priori
ind�ependantes une repr�esentation s�emantiques, les m�ecanismes d'extraction de traits ca-
ract�eristiques sont coupl�es avec des m�ecanismes de plushaut niveau que nous pr�esentons
maintenant sous une forme simpli��ee (sachant par ailleursque ce type de m�ecanismes reste
encore mal connu).

1.3 Les propri�et�es haut niveau du SVH et leurs di�ciles
mod�elisations

1.3.1 L'�ecole Gestaltiste

Les propri�et�es de haut niveau du SVH, �etudi�ees par l'�ec ole Gestaltiste, sont d'une
incroyable complexit�e. Elles lient des informations bas niveau a priori ind�ependantes a�n
de construire un objet perceptuel repr�esentant une information de haut niveau s�emantique.
La phrase suivante, r�esumant le courant de pens�ee de l'�ecole Gestaltiste, explicite d'une
fa�con concise mais claire le probl�eme :the whole is di�erent from the sum of its parts.
Cette partie n'a pas pour objectif de dresser la liste exhaustive des m�ecanismes de haut
niveau. Les sciences cognitives, c'est �a dire l'�etude desprocessus mentaux s'intercalant
entre le stimulus et la r�eponse permettant de transformer les informations sensorielles en
code abstrait, est un domaine en expansion mais reste encorerelativement m�econnu. Notre
objectif bien plus modeste est ici de sensibiliser le lecteur �a la di�cult�e de mod�elisation
du syst�eme visuel humain.

1.3.2 La perception des formes

A partir des �etudes de l'�ecole Gestaltiste, les principaux e�ets de la structuration
perceptive se basent sur des ph�enom�enes de fusions et sur des ph�enom�enes de �ssions de
l'information visuelle. On distingue notamment les e�ets de :

{ groupement par proximit�e : le syst�eme visuel a tendance �a regrouper les �el�ements
qui sont en proximit�e spatiale. Sur l'exemple tr�es simple de la �gure 1.11 (a), il y a
�a la fois un ph�enom�ene de fusion et un ph�enom�ene de �ssion. Le premier permet de
regrouper et de lier des informations visuelles a priori ind�ependantes a�n de former
des objets pr�esentant une information s�emantique. Le deuxi�eme m�ecanisme, quant
�a lui, trie, via un m�ecanisme de �ssion, les informations ;
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{ groupement par similarit�e : il est repr�esent�e �a la �gur e 1.11 (b) ; cette fois-ci, on
distingue deux ensembles : le premier constitu�e de deux sous ensemble de lettres A
et le deuxi�eme constitu�e des lettres B.

Fig. 1.11: La perception des formes : (a) groupement par proximit�e ; (b) groupement par
similarit�e.

1.3.3 Ph�enom�enes d'illusions

Les ph�enom�enes d'illusions sont particuli�erement int�eressants �a �etudier. De nombreux
chercheurs s'accordent sur le fait que les illusions ne sontni anecdotiques, ni des compor-
tements aberrants de notre syst�eme visuel mais bien le reet des m�ecanismes inh�erents �a
notre perception. Cette fa�con de consid�erer les ph�enom�enes illusoires n'est pas nouvelle ;
Helmholtz en 1911 disait :

The study of what are called illusions of the senses is very prominent part of the senses ;
for just thoses cases which are not in accordance with reality are particularly

instructive for discovering the laws of those means and processes by which normal
perception originates.

La �gure 1.12 extraite de [Hansen 02] pr�esente sept illusions bien connues. Pour illustrer
le fait que des illusions peuvent nous apprendre comment fonctionnent les m�ecanismes
visuels, il su�t d'expliquer ce qui se passe sur l'illusion de la grille d'Herman (cf. �gure
1.12 B) : pour cette illusion des zones noires apparaissent entre les di��erents motifs noirs.
L'inhibition pour chaque intersection est sup�erieure �a l 'excitation. Les intersections appa-
raissent donc plus sombres. Cet e�et est accentu�e en p�eriph�erie par la plus grande taille
des champs r�ecepteurs p�eriph�eriques.

1.3.4 Limitations des connaissances

La complexit�e du SVH est en partie mâ�tris�ee pour les part ies r�etiniennes et pour le
cortex visuel primaire. A partir d'�etudes neurophysiolog iques et d'exp�erimentations psy-
chophysiques, de nombreux m�ecanismes inh�erents aux premiers traitements mis en jeu
dans l'analyse visuelle peuvent être reproduits via des mod�eles math�ematiques. La sensi-
bilit�e aux contrastes, l'analyse ondelette du signal optique sont des exemples de traitements
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Fig. 1.12: Illusions visuelles li�ees �a la perception de contraste et la formation de contours :
(A) Bandes de Mach : le d�egrad�e visible au centre est du �a un e�et d'illusion. (B) Grille
de Herman : des points noirs illusoirs apparaissent entre les carr�es noirs. (C) E�et de
Craik-O'Brien-Cornsweet : les deux r�egions adjacentes ausignal du centre �a fort contraste
ont la même luminance. (D) Contraste simultan�e : le même carr�e apparâ�t plus clair
sur un fond noir et plus fonc�e sur un fond clair. (E) Triangle de Kanitza : un triangle
apparâ�t. La luminance de ses côt�es semble crô�tre avecle temps d'observation. (F) Figure
de Ehrenstein : un cercle de luminosit�e croissante apparâ�t (Extrait de [Hansen 02]).

biologiques que nous pouvons aujourd'hui appr�ehender.
La v�eritable connaissance du SVH ne s'arrête-t-elle pas �a ce stade ? La connaissance des
aires corticales sup�erieures (V2, V3...) reste encore tr�es faible. Au plus, nous sommes ca-
pables de leur a�ecter un type de tâches sans vraiment pouvoir d�e�nir et caract�eriser
pr�ecis�ement les m�ecanismes mis en jeux.
Ce syst�eme, intrins�equement limit�e, est capable de trai ter une quantit�e consid�erable d'in-
formations visuelles en partie grâce �a un m�ecanisme passif de r�eduction de la redondance
des informations incidentes (champs r�ecepteurs des cellules r�etiniennes et corticales). Mais,
bien que le facteur de compression soit de 130 : 1 entre l'information incidente et l'informa-
tion transmise, un autre m�ecanisme, un m�ecanisme actif, est n�ecessaire pour s�electionner
et pour conserver uniquement les informations les plus pertinentes.

1.4 Les mouvements oculaires et l'attention visuelle

1.4.1 Les mouvements oculaires

A�n d'optimiser les ressources de traitement de l'information visuelle inh�erentes �a
notre syst�eme, l'homme dispose d'un certain nombre de mouvements oculaires. Bien que
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nous n'ayons pas conscience, ces di��erents types de mouvements prennent la forme de
mouvements de poursuites, de convergences, de saccades ou encore de �xations. Les deux
mouvements oculaires principaux, associ�es �a la focalisation dite overt, sont les saccades
et paradoxalement les �xations. Ces deux types de mouvements sont d�ecrits dans les
paragraphes suivants.

1.4.1.1 Les saccades

Les saccades sont des mouvements oculaires balistiques dont la vitesse est comprise
entre 100 et 700 degr�es par seconde [Salvucci 99]. Ce type demouvement permet de
d�eplacer l'attention visuelle d'un endroit �a un autre (un saut d'un point �a un autre) a�n
de les inspecter par la partie la plus performante (en terme de r�esolution spatiale) de la
r�etine, la fov�ea. Les saccades sont souvent consid�er�ees comme un m�ecanisme favorisant la
s�election des informations visuelles pertinentes de notre champ visuel. La scrutation de
notre monde visuel se fait donc par une s�erie de sauts permettant le d�eplacement rapide
de nos ressources sensorielles d'un point �a un autre. Lorsqu'une saccade est e�ectu�ee
en direction d'une cible particuli�ere, la pr�ecision de la vis�ee peut être soit tr�es bonne
soit mauvaise ; dans ce dernier cas, une seconde saccade ajuste le d�eplacement. Durant
ces d�eplacements, notre pouvoir d'analyse est tr�es faible signi�ant que quasiment aucune
information visuelle n'est trait�ee. Notons que le passaged'un point �a un autre ne se fait
pas forc�ement par le plus court chemin, c'est �a dire la ligne droite. La trajectoire peut en
e�et être incurv�ee. En�n, les saccades sont s�epar�ees par des phases de �xations.

1.4.1.2 Les �xations

Une phase de �xations se produit lorsque l'oeil �xe une zone de notre environnement.
A premi�ere vue, l'oeil a donc une position stationnaire d'o�u le terme de �xation. Pour-
tant et paradoxalement, les �xations sont consid�er�ees comme des mouvements oculaires.
L'explication est en fait tr�es simple : lors d'une phase de �xation, l'oeil est anim�e d'un
mouvement r�esiduel. Ces l�egers mouvements permettent ded�ecaler la zone examin�ee par
la fov�ea a�n que cette derni�ere soit constamment excit�ee. Si l'oeil �etait r�eellement station-
naire, c'est �a dire en vision stabilis�ee, la perception visuelle disparâ�trait progressivement
en raison du m�ecanisme inhibiteur de l'attention qui est expliqu�e au paragraphe 1.4.2.4.

1.4.1.3 Les autres types de mouvement

Les autres mouvements oculaires, d'importance secondaire, sont bri�evement d�ecrits
ci-dessous :

{ les mouvements de poursuite: ce type de mouvement oculaire permet de suivre un
objet en mouvement. Son rôle est important puisque l'objetpoursuivi du regard
ayant une vitesse relative nulle (la di��erence entre la vit esse de l'objet et celle du
regard) est alors stabilis�e sur la r�etine et peut donc être examin�e par la fov�ea avec
un fort pouvoir de r�esolution. La vitesse angulaire limite de poursuite visuelle est
d'environ 30 deg=s;

{ les mouvements de convergence: c'est un mouvement pour lequel les yeux se
d�eplacent dans des directions horizontales oppos�ees. Cetype de mouvement est utile
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pour acqu�erir des informations visuelles d'un objet proche ou �eloign�e de notre re-
gard. Par exemple, lorsqu'un objet s'approche de notre regard, les yeux ajustent
leurs positions en se rapprochant pour conserver une visionbinoculaire alors que,
lorsque l'objet s'�eloigne, les yeux ont plutôt tendance �a s'�ecarter.

1.4.2 L'attention visuelle s�elective

1.4.2.1 D�e�nition

La premi�ere d�e�nition de l'attention visuelle fut donn�e e par le p�ere de la psychologie,
William James en 1890 [James 90]. Sa d�e�nition, dans sa version anglaise originale, est la
suivante :

Everyone knows what attention is. It is the taking possession of the mind, in clear and
vivid form, of one out of what seem several simultaneously possible objects or trains of

thought. Focalization, concentration of consciousness are of its essence...

Aujourd'hui, grâce aux progr�es de la neurobiologie et grâce �a des exp�eriences psycho-
physiques savamment con�cues, cette d�e�nition a �evolu�e pour prendre une connotation
biologique, plus proche de nos capacit�es sensorielles. Ainsi, l'attention visuelle d�esigne le
m�ecanisme de s�election des informations visuelles spatio-temporelles pertinentes du monde
visible. �Etant donn�e que notre syst�eme visuel est intrins�equement limit�e en capacit�e de
traitement et que notre environnement visuel contient bien plus d'informations visuelles
que nous ne pouvons e�ectivement traiter (une estimation dud�ebit du nerf optique est
tout de même de 108 � 109 bits par seconde !), notre syst�eme visuel s'est adapt�e en met-
tant en place des m�ecanismes, des strat�egies bien particuli�eres pour r�eduire la quantit�e
d'informations �a traiter et pour ne conserver que les informations les plus importantes.
En d'autres termes, l'attention visuelle nous permet d'utiliser de fa�con optimis�ee nos res-
sources biologiques ; ainsi, seule une petite partie des informations incidentes est transmise
aux aires sup�erieures de notre cerveau [Ballard 91].
En 1993 R. Milanese [Milanese 93] puis plus tard en 1995 J. K. Tsotsos [Tsotsos 95]
d�ecrivent le m�ecanisme d'attention visuelle comme �etant des r�ep�etitions de phases de
s�election (d�etection et localisation) et de focalisation (mouvement oculaire ou focalisation
interne).

1.4.2.2 Les m�ecanismes de s�election dit passifs

Les m�ecanismes de s�election passifs ont �et�e largement abord�es dans les paragraphes
pr�ec�edents. En guise de rappel, les principaux m�ecanismes passifs de s�election de l'infor-
mation visuelle sont list�es ci-dessous :

{ le premier m�ecanisme et le plus �evident concerne la transduction photo�electrique
(transformation de la lumi�ere en code interpr�etable par l e cerveau). Cette transfor-
mation ne concerne qu'une bande �etroite du spectre global de la lumi�ere incidente,
appel�ee la lumi�ere visible ;

{ l'information est �echantillonn�ee par les cellules phot osensibles de fa�con non uni-
forme : au centre de la r�etine, c'est �a dire la fov�ea, la restitution de la r�esolution
spatiale de l'information est tr�es bonne ;
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{ les cellules visuelles pr�esentent une sensibilit�e aux fr�equences spatiales ; en d'autres
termes, nous ne sommes pas en mesure d'appr�ecier tous les d�etails de notre environ-
nement visuel avec le même degr�e de pr�ecision ;

{ les cellules r�etiniennes et corticales suppriment la redondance d'informations ; elles
r�epondent uniquement aux contrastes.

1.4.2.3 Les m�ecanismes de s�election dit actifs

La m�etaphore du faisceau lumineux plus connue sous le termede spotlight of attention
[Neisser 67] a �et�e certainement l'image la plus usit�ee pour illustrer le concept de l'attention
visuelle : l'attention �etant compar�ee �a un faisceau lumi neux illuminant des zones de notre
champ visuel a�n de les inspecter.
Notons, tout de suite que la focalisation d'attention, c'est �a dire l'inspection d'une zone
particuli�ere, peut se faire de deux fa�cons : une focalisation dite overt ou une focalisation
dite covert. Le premier type de focalisation se manifeste directement par un mouvement
oculaire. La deuxi�eme, quant �a elle, ne met pas directement en jeu un mouvement oculaire.
Cette focalisation utilise la vision p�eriph�erique, comm e lorsqu'on regarde du coin de l'oeil.
Cette forme d'attention est particuli�erement bien mise en �evidence chez les malentendants
[Bavelier 00, Muir 03]. En e�et, des exp�eriences oculom�etriques, utilisant des s�equences
d'images pr�esentant une personne traduisant un discours en langage de signes, ont montr�e
que l'attention fov�eale des malentendants se portait essentiellement sur le visage de la
traductrice. En d�epit du fait qu'ils ne �xaient pas directe ment les signes, ils �etaient tout
�a fait capables de retranscrire le discours.
Le mod�ele du faisceau lumineux repose sur le paradigme de lavision binaire : c'est J.
Braun et D. Sagi [Braun 90, Braun 94, Braun 98] qui sont �a l'origine de la th�eorie binaire
de l'attention visuelle, bien que W. James [James 90] et K. Nakayama et al. [Nakayama 89]
avaient d�ej�a �emis l'hypoth�ese d'au moins deux formes de m�ecanismes de l'attention. Ces
deux m�ecanismes sont les suivants :

{ un m�ecanisme exog�ene (pr�e-attentif) [Posner 80] ou plus commun�ement appel�e
Bottom-Up s�electionnant les informations visuelles selon leur saillance. C'est un
m�ecanisme relativement �eph�em�ere pilot�e par les donn�ees de notre champ visuel et
faisant r�ef�erence �a l'attention involontaire (d�eplac ement oculaire vers des zones cap-
turant notre attention ( Signal driven)). Ce m�ecanisme de s�election se fait donc sans
aucune connaissance a priori. Les travaux r�ecents de D. Parkhurst [Parkhurst 02] et
de R. Peters [Peters 05] montrent toutefois que le m�ecanisme exog�ene guide l'atten-
tion principalement apr�es l'apparition d'un stimulus vis uel mais �egalement bien plus
tard dans le temps alors que le m�ecanisme endog�ene est suppos�e actif ;

{ le second m�ecanisme est dit endog�ene (attentif) [Posner80] ou Top-Down. Notre
attention et le d�eplacement oculaire s'e�ectuent sous un contrôle volontaire et
cognitif. En d'autres termes, ce m�ecanisme est pilot�e par la tâche que nous avons
�a e�ectuer ( Task-dependent). La �gure 1.13 donne, pour un même observateur
et pour cinq tâches di��erentes �a e�ectuer, les strat�egi es visuelles associ�ees �a la tâche.

Ces m�ecanismes, et plus particuli�erement le m�ecanismeBottom-up, nous am�enent �a parler
de la th�eorie de l'int�egration de caract�eristiques ( Feature Integration Theory abr�eg�e FIT)
de A. Treisman et G. Gelade [Treisman 80]. Ces travaux reposent sur des exp�eriences de
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Fig. 1.13: Impact de la tâche �a e�ectuer sur le trajet oculaire lors de la visualisation
d'une image par le même observateur : (a) image originale (tableau de I. E. Repin inti-
tul�e unexpected return) ; (b) aucune tâche n'est donn�ee (Free-viewing mode) ; (c) premi�ere
tâche : estimer le niveau social des personnages ; (d) deuxi�eme tâche : �evaluer leur âge ;
(e) troisi�eme tâche : que faisaient les personnages avantl'arriv�ee du visiteur ? ; (f) qua-
tri�eme tâche : souvenez-vous des habits port�es par les di��erents personnages (Extrait de
[Yarbus 67]).

recherche visuelle. Le principe de ces exp�eriences consiste �a mesurer le temps de r�eaction
n�ecessaire pour discriminer un objet cible enfoui parmi d'autres objets commun�ement
appel�e distracteurs. Les objets peuvent être simples, c'est �a dire constitu�es d'une seule di-
mension visuelle (la couleur, l'orientation, la forme...)ou compos�es de plusieurs dimensions
(objet color�e orient�e par exemple). Les exp�eriences e�ectu�ees r�ev�elent deux comportements
distincts :

{ si la cible di��ere des distracteurs d'au moins une caract�eristique visuelle, cas disjonc-
tif (exemple de la �gure 1.14 (a)), alors le temps de r�eaction n�ecessaire pour r�esoudre
la recherche visuelle est constant et cela quel que soit le nombre de distracteurs. Bien
souvent, on consid�ere que la cible saute au yeux (dans la litt�erature scienti�que, le
verbe anglaisto pop-out est tr�es souvent utilis�e) ;

{ par contre, si la cible est une combinaison de caract�eristiques (exemple de la �gure
1.14 (b)), le temps de r�eaction augmente lin�eairement avec le nombre de distracteurs.
Dans ce cas, appel�e cas conjonctif, la recherche de la cibleest s�equentielle puisque
tous les objets sont scrut�es a�n de d�eterminer la cible.

Ainsi, le cas disjonctif est �a rapprocher du m�ecanismeBottom-up qui, �nalement, permet
de traiter les caract�eristiques visuelles d'une sc�ene rapidement et d'une fa�con massivement
parall�ele.
Le cas conjonctif, quant �a lui, est �a rapprocher du m�ecani sme Top-Down qui est un
m�ecanisme lent et traitant les informations visuelles de fa�con s�equentielle ou s�erie. On
parle �egalement de la dichotomie attentif/pr�e-attentif , repr�esent�ee par les travaux de A.
Treisman et G. Gelade [Treisman 80] et de J.M. Wolfe [Wolfe 89], qui supposent un pre-
mier traitement automatique sur l'ensemble du champ visuelsuivi d'un traitement localis�e
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Fig. 1.14: Exemples d'exp�eriences de recherche visuelle : (a) cas disjonctif (traitement
parall�ele) ; (b) cas conjonctif (traitement s�erie).

d�eploy�e par l'observateur.

1.4.2.4 Le m�ecanisme inhibiteur de l'attention

La fonction premi�ere de l'attention visuelle s�elective est de diriger notre regard vers
des objets d'int�erêt contenus dans un environnement visuel g�en�eral. Comme nous venons
de le voir, le m�ecanisme de l'attention visuelle est constitu�e de deux types d'attention
pouvant être quali��es de volontaire ou d'involontaire.
En marge de ces deux type d'attention, un autre m�ecanisme, appel�e inhibition de re-
tour en abr�eg�e IOR ( Inhibition Of Return ), n'est pas �a n�egliger. L'inhibition de retour
consiste en e�et �a inhiber une zone inspect�ee a�n d'�evite r que notre attention visuelle
se porte continuellement sur cette même zone. Ainsi, grâce �a l'attention visuelle, nous
scrutons s�equentiellement les r�egions en fonction de leur saillance. L'inspection visuelle
est par cons�equent grandement facilit�ee par ce m�ecanisme. Par exemple, dans le cadre
d'une recherche visuelle de type conjonctive, de type s�erie, l'inhibition de retour est pri-
mordiale puisqu'elle �evite �a l'observateur de continuel lement re-v�eri�er les mêmes objets
[Klein 88, Klein 99]. D'apr�es les �etudes de M. Posner et Y. Cohen [Posner 84], l'inhibition
de retour n'a lieu que lorsque la dur�ee d'inspection d'une zone exc�ede 300ms.

1.4.3 Les caract�eristiques visuelles attirant l'attenti on visuelle

Comme nous venons de le voir, l'humain poss�ede une attention visuelle s�elective signi-
�ant que notre syst�eme visuel r�epond de fa�con privil�egi �ee �a un certain nombre de signaux
provenant des objets et �a des �ev�enements de notre environnement.
Le signal attirant notre attention le plus �evidement et le p lus intuitif est certainement
l'apparition soudaine d'un objet dans une sc�ene [Yantis 96]. Bien souvent, l'exemple d'une
proie et d'une esp�ece pr�edatrice est donn�e : en e�et, la proie et le pr�edateur ont une grande
facult�e �a d�etecter de faibles mouvements a�n, respectiv ement, de pouvoir fuir ou de pou-
voir chasser. Plus g�en�eralement, on parle de singularit�e locale [Treisman 80]. Un exemple
classique de singularit�e locale \sautant aux yeux" est repr�esent�e �a la �gure 1.14.
Par ailleurs, l'apparence de nouveaux objets coh�erent ou non avec le contexte de la sc�ene
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attire notre attention [Hillstrom 94, Henderson 99b]. Lorsque l'objet est incoh�erent avec
la sc�ene, J.M. Henderson et al. [Henderson 99b, Henderson 99a] montrent que les obser-
vateurs ont tendance �a faire des �xations plus longues et plus fr�equentes sur cet objet,
saillant s�emantiquement.
En�n, di��erentes �etudes [Mannan 96, Mannan 97, Reinagel 9 9] cherchent �a estimer, �a par-
tir de points de �xation r�eels, les similarit�es des caract �eristiques visuelles attirant notre
regard. D'une fa�con g�en�erale, ces �etudes concernent lamesure de di��erentes grandeurs
telles que la variance normalis�ee par la luminosit�e moyenne de l'image, l'entropie et la
corr�elation entre le point de �xation mesur�e et son voisin age. Les principales conclusions
sont les suivantes :

{ les mesures de contraste des r�egions �x�ees sont plus �elev�ees que celles de r�egions prises
au hasard. En d'autres termes, le contraste d'une zone quel qu'il soit (de luminance,
de couleur, de mouvement, de texture [Parkhurst 04]...) attire notre attention même
lorsque cette zone n'a rien avoir avec la tâche que l'observateur doit accomplir ;

{ �a partir des mesures de corr�elation, ces �etudes montrent �egalement que les r�egions
�x�ees di��erent de leur voisinage.

Ainsi, les r�egions �x�ees pr�esentent une plus forte h�et� erog�en�eit�e dans leurs attributs visuels
que des zones prises au hasard [Mannan 96, Mannan 97].
Notons en�n que ces mesures tendent �a montrer que le syst�eme visuel essaie de maxi-
miser l'information �a transmettre au cerveau en minimisant la redondance spatiale de
l'information �a transmettre.

1.5 Conclusion

La vocation de ce chapitre �etait de pr�esenter la physiologie du syst�eme visuel humain
et l'attention visuelle. Les di��erentes �etapes n�ecessaire pour transformer un signal lumi-
neux en un signal interpr�etable par le cerveau ont d'abord �et�e d�ecrites. Le fonctionnement
g�en�eral ainsi que le rôle des cônes, des bâtonnets, descellules horizontales, bipolaires,
amacrines et ganglionnaire ont �et�e �evoqu�es, pr�ec�ede nt la description des traitements post-
r�etiniens. Les propri�et�es intrins�eques (on utilise �e galement le terme de m�ecanismes passifs)
de ces cellules sont maintenant plutôt bien appr�ehend�ees. N�eanmoins, si nous arrivons
aujourd'hui �a mâ�triser le comportement de telle ou telle cellule prise individuellement,
l'enchevêtrement, les inter d�ependances (entre cellules de même types et entre cellules de
types di��erents), les voies de retour modulant les di��ere ntes informations restent encore
un pan de la recherche fondamentale. A notre niveau, nous avons voulu sensibiliser le
lecteur �a la complexit�e du syst�eme visuel lorsqu'il est consid�er�e dans son int�egralit�e. L'in-
troduction de la pens�ee Gestaliste a cet objectif. En�n, la derni�ere partie �etait consacr�ee
�a la description de l'attention visuelle, que nous appelons �egalement m�ecanismes actifs.
L'attention visuelle est intimement li�ee aux mouvements oculaires que nous avons d�ecrits.
La description du syst�eme visuel humain n'est pas ais�ee car tous les m�ecanismes sont
d�ependants les uns des autres. A�n d'�eclaircir ces d�ependances, n'apparaissant pas expli-
citement dans le plan, le m�ecanisme de perception de l'information est pr�esent�e dans le
tableau 1.3 extrait de l'article de synth�ese de C. Hurst [Hurst 04]. Toutes les donn�ees de
ce tableau ont �et�e d�ecrites individuellement mais leur i ntervention dans le temps n'a ja-
mais �et�e �evoqu�ee. N�eanmoins, de nombreux �el�ements d e r�eponses apparaissent en �ligrane
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Tab. 1.3: Liens entre les di��erents niveaux du syst�eme visuel.

attention pr�e-attentive ! attention attentive
(Bottom-Up) (Top-Down)

traitement p�eriph�erique magnocellulaire ! traitement central parvocellulaire
(cellules M) (cellules P)

mouvement oculaire de saccade ! �xation / mouvement de poursuite

tout au long de ce chapitre et plus particuli�erement dans la section 1.2.2.5. Pour faire le
lien entre les di��erents �el�ements, consid�erons l'exem ple suivant : supposons qu'une zone
saillante apparaisse soudainement dans notre champ de vision p�eriph�erique, les cellules
M, ayant une tr�es bonne capacit�e de d�etection et �etant tr �es sensibles au mouvement (Cf.
tableau 1.2) d�ecrivent alors de fa�con grossi�ere l'information visuelle incidente (voie dorsale
\ o�u " (ou Where en anglais) associ�ee �a la localisation d'un �ev�enement). Un mouvement de
saccade en direction de cette cible est alors initi�e. Une fois la cible atteinte, des mouvements
oculaires de poursuite et de �xation stabilisent la cible aucentre de la r�etine. L'attention
pr�e-attentive est alors activ�ee et les cellules P transforment avec une grande pr�ecision les
composantes visuelles de la cible (la voie ventrale, \quoi" (ou What en anglais) associ�ee �a
l'identi�cation). L'attention attentive peut alors d�ema rrer. Cet exemple st�er�eotyp�e permet
d'illustrer la s�equentialit�e et la non concomitance des di��erents m�ecanismes du syst�eme
visuel. N�eanmoins, soyons conscients que c'est une vue tr�es simpli��ee de la perception
visuelle. Nous aurons l'occasion dans les chapitres suivant de revenir sur ces notions.
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Chapitre 2

Mod�eles associ�es au syst�eme visuel
humain

2.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est de pr�esenter des mod�eles math�ematiques permettant de
simuler des propri�et�es du syst�eme visuel dans un contexte donn�e. Dans une premi�ere
partie, ce sont les mod�eles associ�es aux propri�et�es dites de bas niveau qui sont d�ecrits. Ces
propri�et�es peuvent �egalement être quali��ees de passi ves. Il s'agit, en fait, de reproduire le
comportement des cellules visuelles via des mod�eles math�ematiques, issus soit de donn�ees
neurophysiologiques soit d'exp�eriences psychophysiques. Les donn�ees neurophysiologiques
sont n�ecessaires pour comprendre le fonctionnement global des m�ecanismes mis en jeu
dans le cerveau et pour d�ecliner des mod�eles algorithmiques biologiquement plausibles. Les
donn�ees issues d'exp�eriences psychophysiques, quant �aelles, sont n�ecessaire pour identi�er
et �evaluer les performances et les limitations de la perception visuelle. Nous verrons, par
exemple, que la sensibilit�e au contraste est d�eriv�ee desdonn�ees psychophysiques.
Dans une seconde partie, des mod�eles math�ematiques de l'attention visuelle pr�e-attentive
sont d�etaill�es. L'objectif est de pr�edire, �a partir d'a ttributs de bas niveau, les positions
des zones visuellement importantes d'une image ou d'une s�equence d'images. Dans un
premier temps, la conception des mod�eles les plus connus etles plus inuents est d�etaill�ee.
Les mod�eles pr�esent�es forment deux cat�egories. La premi�ere est constitu�ee d'une part
de mod�eles dit empiriques (c'est �a dire �elabor�es �a part ir de certaines connaissances du
syst�eme visuel et de l'exp�erience) et d'autre part de mod�eles statistiques. Ces mod�eles sont
relativement �eloign�es du syst�eme visuel. La seconde cat�egorie, quant �a elle, regroupe les
mod�eles bas�es sur une architecture biologiquement plausible. Cette architecture propos�ee
par C. Koch et S. Ullman [Koch 85] est d'abord d�ecrite introd uisant la notion de carte
de saillance. Les grandes caract�eristiques des mod�eles s'inspirant de cette architecture et
plus particuli�erement leurs caract�eres innovants sont ensuite list�es. La mod�elisation de
l'attention spatio-temporelle est �egalement abord�e dans ce chapitre.
Une discussion, mettant en exergue les limites et les lacunes des mod�eles actuels, permet
d'introduire les axes de recherches dans lesquels s'inscrivent nos travaux.



44 Mod�eles associ�es au syst�eme visuel humain

Fig. 2.1: R�eponses d'un cône en fonction du logarithme de l'intensit�e lumineuse incidente
(extrait de [Kolb 96]).

2.2 La mod�elisation des propri�et�es bas niveau

2.2.1 Le ph�enom�ene d'adaptation et la perception de l'int ensit�e lumi-
neuse

Face aux di��erentes dynamiques d'illumination auxquelles notre syst�eme visuel est
confront�e, un m�ecanisme d'adaptation est n�ecessaire a�n de limiter la dynamique des si-
gnaux d'entr�es. Le premier m�ecanisme d'adaptation est la variation de l'ouverture de la
pupille : la pupille a un diam�etre important en condition sc otopique et faible en condition
photopique. Un second m�ecanisme, moins �evident que le premier dans sa mise en oeuvre,
modi�e le comportement des cellules photor�eceptrices. Enpr�esence d'une forte illumina-
tion, les cônes saturent leurs r�eponses de fa�con �a ce qu'une augmentation de l'information
lumineuse suppl�ementaire ne g�en�ere pas une r�eponse en sortie des cellules photosensibles
plus forte. Ce ph�enom�enes d'adaptation est donc non lin�eaire et suit approximativement
une loi logarithmique illustr�ee �a la �gure 2.1. Notons �eg alement, que les cellules photosen-
sibles adaptent leur dynamique de sortie en centrant celle-ci autour de la valeur de lumi-
nance ambiante d�etermin�ee dans une r�egion de faible taille entourant le photor�ecepteur
stimul�e.

Outre la capacit�e d'adaptation, la relation liant la lumin ance per�cue et la luminance
r�eelle n'est pas lin�eaire. Pour en être convaincu, une exp�erience simple consiste �a donner �a
un groupe d'observateurs cent cartes repr�esentant cent nuances de gris allant de un �a cent.
Les observateurs doivent s�electionner dix cartes de fa�con �a obtenir un panel de nuance de
gris le plus homog�ene possible allant du blanc au noir. Dansle cas id�eal, l'�ecart entre deux
cartes cons�ecutives doit être le même.
Des exp�erimentations intensives r�ealis�ees par Mumsell ont permis de construire la courbe
pr�esentant la relation existante entre la luminance originale et la luminance per�cue.

Sur la �gure 2.2, di��erentes courbes apparaissent :
{ la courbe associ�ee aux exp�erimentations de Mumsell ;
{ la courbe logarithmique qui a tendance �a sur estimer la luminance per�cue pour le

milieu de gamme des luminances ;
{ la courbe lin�eaire qui a tendance �a sous estimer la luminance per�cue ;
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Fig. 2.2: Relation liant la luminance per�cue et la luminance r�eelle. Comparaison avec des
mod�eles math�ematiques.

{ et la fonction logarithme modi��ee qui a tendance �a sous estimer la luminance per�cue
pour les basses valeurs de luminances.

Finalement, c'est la fonction puissance plus connue sous lenom de loi Gamma qui
est la relation la plus adapt�ee pour mod�eliser la transduction photo�electrique localis�ee au
niveau de la r�etine. La dynamique des valeurs faibles de niveau de gris est augment�ee alors
que celle des zones claires est r�eduite. Le contraste est donc am�elior�e et les d�etails sont
accentu�es.
La luminance per�cue, not�ee Lum per , s'�ecrit donc en fonction de la luminance originale,
not�ee Lum orig :

Lum per = a � Lum p
orig � of fset (2.1)

H. Bodmann et al. [Bodmann 80] d�e�nissent l'exposant p �egal �a 0 :31� 0:03. Les deux
autres coe�cients sont utilis�es pour e�ectuer une adaptat ion. Classiquement, a = 1 et
of fset = 0.
En r�egle g�en�erale et dans un contexte d'a�chage d'images sur un moniteur, la fonction
Gamma d'exposant p � n, avec p = 0 :31 et n = 2 :3 est utilis�ee pour mod�eliser la trans-
duction photo�electrique et pour compenser le comportement non lin�eaire des �ecrans.

2.2.2 La perception des couleurs

Les di��erentes donn�ees biologiques et psychophysiques laissent penser que le SVH
s�epare l'information lumineuse re�cue sur la r�etine en tr ois composantes distinctes mais
pas totalement ind�ependantes. Ainsi, les signaux issus des trois types de cônes (L; M; S )
sont combin�es a�n de d�e�nir les axes chromatiques psycho-visuels conduisant aux compo-
santes couleurs psycho-visuelles que nous appelleronsCr1 et Cr2. Ces deux composantes
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compl�etent la composante psycho-visuelle achromatique que nous noteronsA.
Di��erentes mod�elisations de la perception des couleurs par le SVH ont �et�e propos�ees, ma-
joritairement inspir�ees par les donn�ees biologiques et psychophysiques et par la th�eorie des
composantes antagonistes ; les antagonismes chromatiquesrouge-vert et jaune-bleu ont �et�e
�evoqu�es pr�ec�edemment.
La plupart du temps, cela revient �a d�e�nir une transformat ion lin�eaire

0

@
A

Cr1

Cr2

1

A = [ T] �

0

@
L
M
S

1

A (2.2)

La matrice T peut être d�etermin�ee de di��erentes fa�cons : de fa�con p hysiologique comme
l'ont propos�e R. De Valois [Valois 92] et O. Faugeras [Faugeras 76]. Le premier se base sur
les signaux arrivant sur les zones excitatrices et inhibitrices des champs r�ecepteurs :

[T ]DeV alois =

0

@
0:375 0:6875 0:0625
0:5625 � 0:7187 0:1562

� 0:8125 0:5938 0:2187

1

A (2.3)

Le second utilise les di��erentes courbes d'absorption desdi��erents types de cônes :

[T ]F augeras =

0

@
13:63 8:33 0:42

64 � 64 0
� 5 � 5 10

1

A (2.4)

Une autre fa�con consiste �a d�eduire la matrice T �a partir d'exp�eriences psychophysiques.
Citons le mod�ele de M. Webster [Webster 90], de P. Flanagan [Flanagan 90] et celui de J.
Krauskopf [Krauskopf 82].
La matrice T d�e�nie par J. Krauskopf nous int�eresse particuli�eremen t car c'est cet espace
de repr�esentation que nous utiliserons dans cette �etude :

[T ]Krauskopf =

0

@
1 1 0
1 � 1 0

� 0:5 � 0:5 1

1

A (2.5)

2.2.3 La sensibilit�e aux contrastes

La sensibilit�e aux contrastes est une propri�et�e cl�e de n otre syst�eme visuel. Elle est bas�ee
sur notre capacit�e �a d�etecter des di��erences de luminan ces, de couleurs, de mouvement...
En se pla�cant dans le domaine de luminance, des exp�eriences psychophysiques (e�ectu�ees
�a partir de stimuli appropri�es) permettent de mesurer not re sensibilit�e, dans un contexte
strict (signaux simples, environnement mâ�tris�e...). Pour des signaux stationnaires, l'ex-
pression de contraste donn�ee par Michelson est la plupart du temps utilis�ee :

C =
L max � L min

L max + L min
(2.6)

o�u, L max et L min repr�esentent respectivement la luminance maximum et minimum du
stimulus utilis�e.
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Le contraste minimal sera dans le contexte particulier �etudi�e (fr�equence spatiale
donn�ee, distance de visualisation donn�ee...), la plus petite valeur de contraste suscep-
tible d'entrâ�ner la d�etection du stimulus par le sujet.
Le seuil de sensibilit�e au contraste ou le seuil de visibilit�e, toujours dans le même contexte,
sera l'inverse de la valeur du contraste minimal d�e�nie ci-dessus. Cette sensibilit�e sera donc
d'autant plus �elev�ee que le contraste d�etect�e sera faib le et inversement.
La luminance des stimuli n'est pas le seul facteur inuant sur le seuil de sensibilit�e. D'autres
caract�eristiques sont essentielles et la taxinomie suivante peut être faite :

{ des caract�eristiques de bas niveau telles que la luminance de fond, la fr�equence
spatiale, la couleur, la fr�equence temporelle, l'orientation du stimulus...

{ des caract�eristiques de haut niveau telles que l'âge dessujets, la distance d'observa-
tion...

Ces d�ependances sont g�en�eralement mod�elis�ees par unefonction de sensibilit�e au contraste
(FSC, mais plus connu sous l'abr�eviation anglaise CSF pourContrast Sensitivity Func-
tion ). Dans la suite, des CSFs mod�elisant la sensibilit�e visuelle aux contrastes spatiaux et
aux contrastes spatio-temporels sont pr�esent�ees.

2.2.3.1 Sensibilit�e aux contrastes spatiaux (luminance et co uleur)

Dans la litt�erature, un ensemble assez complet de courbes de fonction de sensibilit�e
pour des signaux achromatiques, pour di��erentes con�gurations de stimuli, est fourni par
E. Peli et al. [Peli 93]. Un article r�ecent de P. Barten [Bart en 04], l'un des pr�ecurseur dans
la mod�elisation de CSFs, propose une formulation plus compl�ete des CSFs, en terme de
d�ependance �a de nombreux param�etres.
Un exemple de CSF classique isotrope, propos�ee par J. Mannos et D. Sakrison [Mannos 74]
est repr�esent�e �a la �gure 2.3. Sa formulation est la suivante :

CSF(f ) = 2 :6 � (0:0192 + 0:114f )exp(� (0:114f )1:1) (2.7)

o�u, f est exprim�e en cycle par degr�e (cpd).

Cette courbe de sensibilit�e montre que nous sommes plus sensibles aux fr�equences
spatiales interm�ediaires (entre 6� 10 cpd) qu'aux basses et aux hautes fr�equences. Au del�a
de 50cpd, l'oeil ne d�etecte plus rien. L'oeil a donc un comportement passe bande vis �a vis
des fr�equences spatiales de la composante luminance.

En d'autres termes, pour des zones de faibles fr�equences spatiales, l'apparition d'un si-
gnal (une d�egradation ou un artefact de codage vid�eo par exemple) même �a faible contraste
risque d'̂etre gênante pour l'observateur. A contrario, pour des zones de fr�equences spa-
tiales �elev�ees, l'apparition d'un signal ayant un contra ste moyen provoquera moins de gêne.
Nous pr�esentons ici une autre fonction de sensibilit�e au contraste de luminance, celle de
S. Daly [Daly 93]. Cette fonction anisotrope nous int�eresse particuli�erement puisque nous
l'utiliserons dans la suite de nos travaux. Elle exprime la sensibilit�e en fonction de la
fr�equence radiale w en cycle par degr�e, l'orientation � en degr�es, le niveau d'adaptation
en luminancel en cd=m2, la surface de l'images en degr�e2, la distance d'observationd en
m�etre et e l'excentricit�e en degr�e. Son expression est la suivante :

SA (w; �; l; s; d; e ) = P � min
�

S(
w

bwa � bwe � bw�
; l; s); S(w; l; s)

�
(2.8)
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Fig. 2.3: Fonction normalis�ee de sensibilit�e au contraste propos�ee par J. Mannos et D.
Sakrison [Mannos 74].

o�u, le param�etre P d�esigne la sensibilit�e maximale ; cette derni�ere varie d'un observateur
�a un autre mais la valeur 250 utilis�ee par S. Daly a �et�e con serv�ee. Les param�etres bwa,
bwe et bw� mod�elisent respectivement l'inuence de la distance, de l'excentricit�e et de
l'orientation. Ils sont donn�es par :

bwa = 0 :856� d0:14 (2.9)

bwe =
1

1 + 0:24 � e
(2.10)

bw� = 0 :15 � cos(4� ) + 0 :85 (2.11)

S(w; l; s), quant �a elle, est d�e�nie par :

S(w; l; s) = ((3 :23(w2s)� 0:3)5 + 1) � 1
5 � A l � 0:9w � e� (B l 0:9w)

p
1 + 0:006� eB l 0:9w (2.12)

o�u,
le param�etre A l est donn�e par : A l = 0 :801(1 + 0:7=l)� 0:2,
le param�etre B l est donn�e par : B l = 0 :3(1 + 100=l)0:15.

Classiquement, on utilise les valeurs de param�etres suivants : P = 250, l = 100 et
e = 0. La valeur nulle pour ce dernier param�etre est issue d'une hypoth�ese qui consid�ere
que toute l'image est vue et inspect�ee par la zone fov�eale de la r�etine.

En ce qui concerne la couleur, des �etudes ont montr�e que notre s�electivit�e �etait plus im-
portante ; la courbe de sensibilit�e est proche de celle d'un�ltre passe bas. La mod�elisation
par P. Le Callet [Callet 01] des CSFs associ�ees aux composantes Cr1 et Cr2, a permis de
d�eterminer les fr�equences de coupure des �ltres passes bas. Elles sont respectivement de
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5:5 et 4:1 cpd. Pour la composanteCr1, l'expression de la CSF est la suivante :

SCr 1 (w; � ) =
33

1 + ( w
5:52

1:72)
(1 + 0 :27sin (2� )) (2.13)

Concernant la composanteCr2, l'expression de la CSF est la suivante :

SCr 2 (w; � ) =
5

1 + ( w
4:12

1:64)
(1 � 0:24sin (2� )) (2.14)

La �gure 2.4 pr�esente les courbes de sensibilit�e des CSFs associ�ees aux composantes
Cr1 et Cr2 pour une orientation � nulle.

Fig. 2.4: Fonctions normalis�ees de sensibilit�e au contraste propos�ees par P. Le Callet
[Callet 01] pour les composantes couleurs (not�eesCr1 et Cr2) et pour une orientation
� = 0�.

2.2.3.2 Sensibilit�e aux contrastes spatio-temporels

Par analogie au domaine spatial pour lequel des fonctions desensibilit�es aux contrastes
sont d�e�nies, il est possible de d�e�nir des CSFs temporelles.
Lorsque le contraste de la cible varie sinuso•�dalement �a certaines fr�equences temporelles,
des faibles variations d'amplitudes sont invisibles ou plutôt ne sont pas discernables par
notre syst�eme visuel. Par contre, lorsque le contraste augmente, la cible peut devenir
visible.
Les premi�eres exp�erimentations, men�ees par De Lande en 1958 permettant d'obtenir des
CSFs temporelles ont montr�e que :

{ le maximum de sensibilit�e (200) �etait obtenu pour un fort contraste et pour une
fr�equence temporelle de l'ordre de 8Hz ;

{ au del�a de la fr�equence de 8Hz, la sensibilit�e d�ecrô�t tr�es rapidement. La fr�equenc e
temporelle pour laquelle la sensibilit�e est �egale �a 1 est obtenue pour une fr�equence
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comprise entre 50 et 70Hz. Cette fr�equence appel�ee CFF (Critical Flicker Fre-
quency), repr�esente la transition (au niveau de nos sens) entre unscintillement de
lumi�ere et une lumi�ere continue. En d'autres termes, au del�a de cette fr�equence, la
variation temporelle de la lumi�ere est per�cue par note syst�eme visuel comme une
lumi�ere continue ;

{ la sensibilit�e d�ecrô�t �egalement pour les basses fr�equences temporelles mais cette
d�ecroissance se fait de fa�con mod�er�ee. Aux tr�es bassesfr�equences, la sensibilit�e est
d'environ 50.

Bien qu'il soit commode de consid�erer la CSF temporelle ind�ependamment des autres
dimensions visuelles, il apparâ�t cependant que la sensibilit�e temporelle est intimement li�ee
�a la fr�equence spatiale du stimulus visuel. La s�eparabilit�e des deux dimensions (spatiale
et temporelle) serait obtenue si la sensibilit�e �etait obt enue via le produit des fonctions
de sensibilit�es su(u; � ) et sw(w) repr�esentant respectivement la sensibilit�e aux contrastes
spatiaux et la sensibilit�e aux contrastes temporels :

s(u; w) = su(u; � )sw(w) (2.15)

o�u, u, w et � repr�esentent respectivement la fr�equence spatiale, la fr�equence temporelle et
l'orientation.
Pour la vision humaine, la sensibilit�e spatio-temporelle n'est pas une fonction s�eparable.
De nombreuses �etudes ont montr�e qu'il y avait une forte int eraction entre la perception
spatiale et temporelle. Les facteurs inuen�cant la sensibilit�e temporelle sont notamment :

{ la taille de la cible : une cible de taille importante tend �a r�eduire la sensibilit�e tem-
porelle �a basse fr�equence temporelle. A haute fr�equence, la sensibilit�e est quasiment
inchang�ee ;

{ les contours : une cible pr�esentant des contours contrast�es augmente la sensibilit�e �a
basses fr�equences temporelles. Il n'y a pas d'e�et sur les hautes fr�equences.

En r�esum�e, pour les fortes fr�equences spatiales et temporelles, les deux fonctions de sen-
sibilit�e au contraste peuvent être consid�er�ees comme ind�ependantes. La formule (2.15)
est donc utilisable. Par contre, pour les faibles fr�equences spatiales et/ou temporelles, la
fonction n'est pas s�eparable.

2.2.3.3 Limitations des CSFs

Ces fonctions sont largement utilis�ees aujourd'hui. N�eanmoins, il y a un certain nombre
de limitations souvent n�eglig�ees. Le probl�eme majeur r�eside dans la prise en compte de
la capacit�e de notre syst�eme �a s'adapter �a la luminance de fond entrâ�nant une modi�ca-
tion de notre sensibilit�e visuelle (Cf. �gure 2.5). Puisqu e les CSFs sont d�etermin�ees pour
une luminance de fond constante durant les exp�erimentations, elles ne prennent pas en
compte ce ph�enom�ene d'adaptation. L'estimation de notre sensibilit�e visuelle peut donc
être biais�ee. Par ailleurs, les caract�eristiques du panel d'observateurs utilis�es peuvent en-
gendrer des di��erences dans l'obtention des CSFs [Valois 88]. En�n, la limitation la plus
s�ev�ere consiste �a consid�erer le syst�eme visuel comme un syst�eme mono-canal dont les ca-
ract�eristiques seraient uniquement donn�ees par une CSF.Or, il est clair que le syst�eme
visuel est un syst�eme multi-canal avec des canaux non ind�ependants. Les interactions �a
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Fig. 2.5: CSF pour di��erentes luminance de fond. Les niveaux de luminance sont ex-
prim�es en Troland ( T d) (Trolands = luminance en cd=m2 � tailledelapupille ) (Extrait de
[Pattanaik 89]).

l'int�erieur d'un canal et entre les di��erents canaux, plu s commun�ement appel�e e�ets de
masquage, ne peuvent être convenablement abord�es qu'en consid�erant la structure multi-
r�esolution du syst�eme visuel.

2.2.4 Classi�cation des cellules corticales via une organi sation multi-
canal en fonction de la fr�equence spatiale et de leur s�elec tivit�e
angulaire

Comme nous l'avons pr�ec�edemment introduit, les cellules corticales pr�esentent une
s�electivit�e en fr�equence et en orientation. Les premi�e res �etudes et notamment celle de D.
Hubel et T. Wiesel ont montr�e que les orientations pr�ef�er �ees de ces cellules variaient par
plage de 10�. Aujourd'hui, le pavage fr�equentiel du SVH, c' est �a dire les caract�eristiques
de la d�ecomposition de l'information visuelle en un ensemble de canaux, est d�ecrit en
terme de s�electivit�e radiale, not�ee r (de 1 �a 2 octaves) et en terme de s�electivit�e angulaire,
not�ee � (20 �a 60�). La mod�elisation de ces comportements n�ecessite donc l'utilisation de
repr�esentations multi-r�esolutions simulant les di��er entes populations de cellules corticales
(plus pr�ecis�ement, c'est la taille des champs r�ecepteurs qui est simul�ee par les di��erents
niveaux de r�esolution). Plusieurs repr�esentations mult i-r�esolutions sont d�ecrites ci-apr�es.

2.2.4.1 Transform�ee Cortex

A. Watson [Watson 87] a le premier propos�e une transformation appel�ee transform�ee
Cortex. Il d�ecompose le signal en 5 couronnes de fr�equences radiales ayant chacune une
largeur de bande d'une octave et pr�esentant une s�electivit�e angulaire constante de 45�
(sauf pour la couronne des tr�es basses fr�equences).
Cette d�ecomposition en canaux perceptuels utilise les �ltres Cortex construits �a l'aide de
deux autres �ltres appel�es �ltre DoM (�ltre �a s�electivit�e radiale) et �ltre Fan (�ltre �a
s�electivit�e angulaire). �Etant donn�e que ces �ltres sont utilis�es dans nos travaux, ils seront
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d�etaill�es au paragraphe 2.3.4 de la partie II .

Les �ltres DoM , �ltres passe-bandes radiaux, sont obtenus par soustraction de deux
�ltres passe-bas �a sym�etrie circulaire et de fr�equences de coupures di��erentes, appel�es
�ltre Mesa. Ils sont mod�elis�es dans le domaine des fr�equences spatiales radiales par la
convolution d'une fonction porte de gain unit�e par un �ltre gaussien.
Le �ltres DoM d�ecrit pr�ec�edemment permettent de construire des couronnes. Il s'agit
maintenant de d�ecouper les couronnes en fonction de leur s�electivit�e angulaire. Pour cela,
les �ltres directionnels Fan sont utilis�es et construits �a partir de �ltres de bissecti on.
Ils se calculent en e�ectuant la convolution d'un �echelon bidimensionnel orient�e avec une
gaussienne. En�n, un �ltre Cortex est obtenu en multipliant un �ltre Fan par un �ltre
DoM .
A partir d'exp�eriences psychophysiques sur la luminance et la couleur e�ectu�ees au travers
de di��erente th�eses [S�enane 96], [Bedat 98] et [Callet 01], les largeurs de bande des canaux
ainsi que leurs s�electivit�es angulaires pour des conditions normalis�ees de visualisation,
correspondant �a une distance d'observation �egale �a 6 fois la hauteur de l'�ecran, ont �et�e
mesur�ees. Ces exp�eriences ont permis d'a�ner les param�etres des �ltres Cortex propos�es
par A. Watson. Dans nos travaux de mod�elisation, nous utiliserons cette d�ecomposition.
Ces param�etres et ces caract�eristiques seront donc donn�es pr�ecis�ement ult�erieurement.

2.2.4.2 Filtres de Gabor

Les �ltres de Gabor (passe-bande orient�e) sont �egalement largement utilis�es pour
d�e�nir le pavage fr�equentiel du SVH. Il est en e�et admis qu e les formes des champs
r�ecepteurs corticaux peuvent être approxim�ees par des ondelettes bidimensionnelles
de Gabor couvrant un certain nombres de bandes de fr�equences et d'orientations
[Marcelja 80, Daugman 80]. Les fonctions de Gabor ont �et�e d�e�nies �a partir du principe
d'incertitude, stipulant qu'une fonction ne peut être cor rectement localis�ee �a la fois
dans les domaines spatial et fr�equentiel. Dans ce cas, les fonctions de Gabor sont le
meilleur compromis. Leur avantage, comparativement �a desapproches plus classiques
telles que Fourier, r�eside donc dans leur bonne localisation tant spatiale que fr�equentielle.
L'inconv�enient des �ltres de Gabor est leur s�electivit�e angulaire relativement faible.
Ainsi, pour reproduire le pavage fr�equentiel du SVH, il serait n�ecessaire en pratique de
consid�erer un grand nombre d'orientations.

2.2.4.3 Autres �ltres

Mis �a part les �ltres pr�ec�edemment cit�es, d'autres repr �esentations multi-r�esolutions,
plus directes �a implanter mais moins �d�eles �a notre syst�eme visuel, peuvent être uti-
lis�ees. Des approches de transformations pyramidales classiques, initialement propos�ees
par P. Burt et al. [Burt 83], pr�esentent une bonne localisation spatiale. Les s�electivit�es
fr�equentielle et angulaire, par contre, sont mauvaises. Une analyse ondelette classique o�u
la variation en r�esolution d'un niveau �a l'autre est d�e�n ie selon une loi en puissance de
2 peut �egalement être utilis�ee. L'int�erêt majeur est d 'avoir ici une excellente localisation
spatiale pour tous les niveaux de r�esolution. La localisation fr�equentielle et la s�electivit�e
angulaire r�eduite �a 0, 45, 90 et 135 degr�es sont des d�efauts majeurs de cette approche.
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2.2.5 Les e�ets de masquage visuels spatiaux

2.2.5.1 D�e�nition et illustrations

Pr�ec�edemment, nous avons pr�esent�e le concept de fonction de sensibilit�e aux contrastes.
Ces fonctions traduisent le fait que les cellules visuellesne r�epondent �a un stimulus que si
ce dernier pr�esente un contraste sup�erieur �a une valeur seuil appel�e seuil de visibilit�e.
Malheureusement, cette mod�elisation mono-canal du syst�eme visuel qui reste coh�erente
pour des signaux simples ne l'est plus lorsque les signaux sont complexes. En d'autres
termes, le seuil de visibilit�e ne d�epend pas que de la valeur de contraste du stimulus mais
aussi de l'environnement dans lequel il se situe. Une d�ecomposition multi-r�esolution semble
in�evitable pour pouvoir esp�erer mod�eliser correctement cette modulation, commun�ement
appel�ee e�et de masquage visuel. Il exprime soit la r�eduction (masking e�ect) de la visibi-
lit�e d'un stimulus (appel�e signal masqu�e) par un autre st imulus (appel�e signal masquant)
soit l'augmentation de sa visibilit�e ( pedestal e�ect).
Une illustration simple mais p�edagogiquement e�cace du masquage visuel peut se faire par
analogie avec le masquage audio : soit deux sonorit�es, une faible et une forte, auxquelles
nous sommes sensibles si on les consid�ere de fa�con ind�ependante. Si on juxtapose les deux
sonorit�es, nous ne serons sensibles uniquement �a la sonorit�e la plus forte qui se comportera
alors comme un signal masquant vis �a vis de la sonorit�e la plus faible. Toutefois, pr�ecisons
que si les fr�equences des deux sonorit�es sont tr�es di��erentes, les deux sons seront per�cus.
Concernant le masquage visuel, plus complexe, des �etudes ont montr�e qu'il existait trois
types d'e�et de masquage [Bonds 89, Heeger 93, Foley 94, Callet 01] :

{ le plus important est incontestablement le masquage intracanal se traduisant par
une interaction entre stimuli de mêmes caract�eristiques (fr�equence, orientation...).
La mod�elisation propos�ee par S. Daly [Daly 93] de ce type demasquage sera d�ecrite
dans le paragraphe 2.2.5.3 ;

{ le masquage entre stimuli de caract�eristiques di��erent es c'est �a dire n'appartenant
pas au même canal. Cet e�et est appel�e masquage inter-canal ;

{ le masquage entre di��erentes composantes (l'impact de lacouleur sur la perception
de structure de contraste de luminance par exemple).

Cette br�eve �enum�eration montre une nouvelle fois l'int� erêt de proc�eder �a une d�ecomposition
en canaux visuels.

2.2.5.2 Courbes caract�eristiques du masquage

Les courbes caract�eristiques du masquage sont appel�ees TVC (Target contrast threshold
Versus masker Contrast traduit en fran�cais par seuil du contraste cible par rapport au
contraste masquant). Le masquage intra canal peut être d�ecrit par la caract�eristique de la
�gure 2.6 avec :

{ � : le seuil di��erentiel de visibilit�e du stimulus en pr�e sence d'un stimulus masquant
de contraste CM ;

{ � 0 : le seuil di��erentiel de visibilit�e du stimulus en absenc e de stimulus masquant
(il est donn�e par la CSF : � 0 = 1

CSF ).
Lorsque CM < C M 0 , le signal masquant ne perturbe pas la perception du signal.A l'op-
pos�e, lorsqueCM > C M 0 , la perception devient plus di�cile. La valeur de CM 0 d�epend des
formes des signaux masqu�e et masquant.
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Fig. 2.6: Caract�eristique du masquage d'un stimulus par un autre : (a) sans facilitation,
(b) avec facilitation.

La courbe de masquage, illustr�ee sur la �gure 2.6 (b), laisse apparâ�tre une zone de facili-
titation. Lorsque CM est inf�erieur �a CM 0 , la courbe pr�esente un a�aissement signi�ant que
le signal masquant aide �a la perception du stimulus. Comme soulign�e par J. Foley et al
[Foley 94], un ph�enom�ene de facilitation est possible lorsque les orientations des signaux
masqu�e et masquant sont proches.

2.2.5.3 Le masquage intra canal propos�e par S. Daly

Le mod�ele de masquage de S. Daly [Daly 93] est un mod�ele simpli��e dans le sens o�u
seules les interactions de masquage intra canal (la facilitation n'est pas prise en compte)
sont mod�elis�ees. Il s'applique sur une d�ecomposition ensous bandes perceptuelles. L'avan-
tage majeur de ce mod�ele r�eside dans le fait qu'il r�esulte d'un nombre cons�equent de
r�esultats exp�erimentaux.
Dans ce mod�ele, la modulation du seuil di��erentiel de visi bilit�e, c'est �a dire dans ce cas
son �el�evation, est calcul�ee en chaque sites de chaque sous bande perceptuelle (�; � ) par la
relation suivante :

Elevation �;� (s) = (1 + ( k1 � (k2 � j f �;� (s)j) l )b)
1
b (2.16)

avec :
{ f �;� (s) : valeur au site s de la sous bande (�; � ). ( �; � ) correspondent respectivement

�a la bande de fr�equences et �a la gamme d'orientations de lasous bande consid�er�ee ;
{ k1 = 0.0153 ;
{ k2 = 392.5 ;
{ l; b : constantes d�ependant de la sous bande.
Comme il ne s'agit que d'un calcul d'�el�evation du seuil di� �erentiel de visibilit�e et non

d'un nouveau seuil, la CSF de Daly est appliqu�ee avant le masquage. Le nouveau seuil
di��erentiel de visibilit�e incluant l'e�et de masquage es t donc :

SeuilMasquage
�;� (s) = SeuilCSF

�;� (s) � Elevation �;� (s) (2.17)

2.2.6 Mod�elisation des r�eponses des cellules corticales

Il existe plusieurs niveaux de mod�elisation des r�eponsesdes cellules corticales allant
du plus simple au plus complexe. Les mod�eles peuvent, en e�et, être limit�es au champ
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r�ecepteur ou tenir compte d'une zone s'�etendant au del�a du champ r�ecepteur (via les
connexions horizontales �etendue). Par ailleurs, les r�eponses sont obtenues directement ou
via un m�ecanisme prenant en compte di��erentes contre-r�e actions (mod�ele r�ecursif). On ne
d�etaille ici que les mod�eles simples. Le lecteur pourra ser�ef�erer �a [Hansen 02] (page 40 �a
47) pour obtenir de plus amples informations.
Le point commun entre ces di��erents mod�eles est l'utilisa tion soit de di��erence de fonctions
gaussiennes orient�ees ou non soit de fonctions de Gabor bidimensionnelles. Ces �ltres
pr�esentent l'avantage de pouvoir mod�eliser �a la fois la partie excitatrice mais aussi la partie
inhibitrice des champs r�ecepteurs. Nous aurons l'occasion de revenir sur cette mod�elisation
puisque le mod�ele que nous proposerons simulera le comportement des cellules corticales.

2.2.7 D�ecomposition temporelle de l'information

Tout comme la dimension spatiale se caract�erise par un ensemble de sous bandes (ou
canaux) s�electives en orientation et en fr�equence spatiale, des �etudes ont montr�e qu'il
existait dans notre syst�eme visuel des cellules corticales sensibles �a certaines fr�equences
temporelles [Valois 00]. Approximativement, 20 �a 25% de lapopulation des cellules corti-
cales simples ont une r�eponse transitoire, de courte dur�ee �a un stimulus temporel adapt�e.
Cette r�eponse, illustr�ee par la courbe appel�ee strongly phasic de la �gure 2.7 (b), se ca-
ract�erise par une forte excitation suivie d'une forte inhibition. Le reste de la population a
un comportement tout �a fait di��erent. En e�et, leurs r�epo nses, provoqu�ees par une stimu-
lation adapt�ee, se caract�erisent par une forte excitation suivie d'une faible inhibition. Par
ailleurs, le temps n�ecessaire pour atteindre le maximum del'excitation est relativement
important (courbe appel�ee weakly phasicde la �gure 2.7 (b)). Notons �egalement que les
deux r�eponses sont quasiment en quadrature de phase, d'o�ula non concomittance de leurs
r�eponses.
En 2000, R. De Valois et al. [Valois 00] ont fait le rapprochement entre les propri�et�es des
cellules pr�ec�edemment cit�ees et celles des couches magnocellulaires (M) et parvocellulaires
(P). Le tableau 1.2 (pr�esent�e dans le chapitre 1) rappelle les di��erentes caract�eristiques
de ces cellules M et P. On constate que les cellules M pr�esentent une forte capacit�e de
d�etection s'appariant tr�es bien avec les r�eponses de style strongly phasicou transient. Par
contre, les cellules P ont une faible capacit�e de d�etection (temps de r�eponse important �a
un stimulus) s'appariant cette fois-ci avec les r�eponses de style weakly phasicou sustained.
La �gure 2.7 (a) donne un autre exemple de �ltres mod�elisant les deux canaux tem-
porels de notre syst�eme visuel. Notons, tout de même, que le nombre de canaux n'est
pas encore tr�es bien d�etermin�e. Si il ne fait aucun doute sur le canal sustained, ca-
ract�eris�e par un �ltre passe bas temporel, il n'en est pas de même pour le canaltransient.
Doit-on consid�erer un ou plusieurs canaux d�edi�es aux fr�equences temporelles sup�erieures
[Hammett 92], [Fredericksen 97, Fredericksen 98] ? La question reste encore ouverte au-
jourd'hui même si la tendance est �a consid�erer un canaltransient et un canal sustained.

2.2.8 Les e�ets de masquage visuel temporel

Comparativement au masquage spatial, les e�ets de masquagetemporel sont moins
connus et la litt�erature les concernant est bien moins abondante.
Avant de d�ecrire deux ph�enom�enes de masquage temporel, rappelons que ce dernier mo-
dule le seuil de visibilit�e d'un signal en fonction d'�ev�e nements temporels. Tout comme le
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Fig. 2.7: Exemples de mod�eles de d�ecomposition temporelle de l'information : (a) �ltres
passe bas et passe bande propos�es par [Lambrecht 96] ; (b) sur la premi�ere ligne, r�eponses
impulsionnelles des �ltres id�eaux de d�ecomposition temporelle en deux canaux et �ltres
transversaux associ�es sur la seconde ligne (extrait de [Parkhurst 02]).

masquage spatial, cette modulation peut faciliter ou att�enuer la visibilit�e d'un stimulus.
Le premier type de masquage, qui est le plus intuitif, est le masquage avant (forward en
anglais) apparaissant apr�es une discontinuit�e temporelle (typiquement un changement de
plan dans un contexte vid�eo) [Seyler 59, Seyler 65]. La perception des images situ�ees apr�es
le changement de plan se trouve alors r�eduite pendant une dur�ee d'environ 100 millise-
condes (4 images en 25Hz) [Tam 95].
Le deuxi�eme type de masquage, plus surprenant �a premi�erevue, est le masquage arri�ere
(backward en anglais) correspondant �a une r�eduction de la visibilit�e d'images avant le
changement de plan. Ce type de masquage est plus �eph�em�ereque le pr�ec�edent puisque
sa dur�ee est de l'ordre de 10 millisecondes. Ce type de masquage provient certainement
du temps de traitement n�ecessaire �a notre syst�eme visuelpour int�egrer les informations
visuelles.
Des exemples d'implantation de masquage temporel sont d�ecrits dans les articles [Girod 89]
et [Watson 98].

2.3 Etat de l'art de la mod�elisation de l'attention visuell e
pr�e-attentive

Confront�e �a la quantit�e d'information �a traiter, le sys t�eme visuel a d�evelopp�e des
strat�egies bien particuli�eres. L'une d'elles est l'atte ntion visuelle permettant de concentrer
les ressources sensorielles sur des zones particuli�eres de notre environnement visuel. La
concentration de ces ressources de traitement est soit e�ectu�ee de fa�con volontaire soit
de fa�con involontaire. Nous nous int�eressons ici �a l'att ention visuelle pr�e-attentive, c'est
�a dire aux zones de notre environnement visuel qui attirent notre attention de fa�con
\involontaire". Plusieurs types de mod�elisation de l'att ention visuelle pr�e-attentive sont
pr�esent�es dans la suite du document.
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2.3.1 Mod�eles empiriques et statistiques

2.3.1.1 Mod�eles empiriques

Les mod�eles que nous appelons ici empiriques se basent sur des m�ethodes de traite-
ments d'images, relativement �eloign�ees des propri�et�es du SVH. Nous ne donnons ici que
les caract�eristiques principales des mod�eles les plus connus.
W. Osberger et A. Maeder [Osberger 98] d�eterminent la carted'importance d'une image
donn�ee en e�ectuant une segmentation de la source en r�egions homog�enes au sens d'un
certain crit�ere. Une taxinomie des r�egions est ensuite r�ealis�ee. Cette hi�erarchisation est
bas�ee sur une combinaison de crit�eres tr�es intuitifs tels que la taille, le contraste, la
forme... �Evidement, la qualit�e de cette taxinomie d�epend fortement de la qualit�e de la
segmentation. Dans le même ordre d'id�ee, J. Luo et A. Singhal [Luo 00] d�e�nissent un
ensemble d'�el�ements visuels susceptibles d'attirer l'attention. Ces derniers sont extraits
a�n de piloter une segmentation favorisant l'apparition de r�egions d'int�erêt. En�n, citons
les m�ethodes de X. Marichal et al. [Marichal 96] et de J. Zhaoet al. [Zhao 96] qui d�erivent
des premi�eres m�ethodes expos�ees. Ces di��erentes m�ethodes n'ont pas �et�e valid�ees via des
exp�erimentations oculom�etriques.
Une autre �etude, inuente et tr�es connue, est celle de C. Privitera et L. Stark [Privitera 00].
Ces derniers ont �evalu�e la pertinence de 10 algorithmes detraitement d'images pour la
d�etection de r�egions d'int�erêt. L'�evaluation de la pe rtinence se fait par comparaison des
r�egions d'int�erêt dites algorithmiques et humaines. Il s montrent que chacun des algorithmes
test�es est pertinent pour un ensemble restreint d'images et pr�esente de mauvais r�esultats
pour les autres images. Ce r�esultat sugg�ere qu'il n'est pas envisageable d'utiliser un seul
algorithme de traitement d'images pour pr�edire des r�egions d'int�erêt de fa�con �able.

2.3.1.2 Mod�ele statistique

Le mod�ele statistique le plus connu est celui propos�e par A. Oliva et al. [Oliva 03].
Bien que, a priori purement statistique, ce type de mod�elisation utilise une propri�et�e du
SVH v�eri��ee par di��erents travaux et cit�ee dans le parag raphe 1.4.3. Le principe consiste
�a dire que la capacit�e d'attraction d'une zone est inversement proportionnelle �a sa proba-
bilit�e d'apparition. En d'autres termes, notre attention visuelle est attir�ee par les zones en
contraste avec leurs voisinages.
Dans cette approche, chaque site (pixel ou autre...) de l'image source se caract�erise via
un vecteur vl (x) = f � l (x; k )gk=1 ;::;N de dimension N obtenu via une d�ecomposition
hi�erarchique. A partir de la propri�et�e �enonc�ee pr�eal ablement (la saillance est d'autant
plus importante que les mesures locales sont incongrues), la carte de saillanceS est obte-
nue en prenant l'inverse de la probabilit�e d'apparition d' un �el�ement :

S(x) =
1

p(vl )
(2.18)

La probabilit�e p(vl ) est approxim�ee par une densit�e de probabilit�e Gaussienne :

p(vl ) =
1

(2� )N=2 jX jN=2
exp

�
� 1=2(vl � � )T X � 1(vl � � )

	
(2.19)
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Dans l'article [Oliva 03], les auteurs montrent que les performances de ce mod�ele sont
comparables �a celles du mod�ele de L. Itti d�ecrit dans la section suivante.

2.3.2 Mod�ele psycho-visuel

2.3.2.1 L'architecture de base [Koch 84],[Koch 85]

C'est en 1984, �a partir des pr�ec�edents travaux de A. Treisman et G. Gelade
[Treisman 80] sur la th�eorie de l'int�egration des caract�eristiques visuelles (Feature Integra-
tion Theory ), que C. Koch et S. Ullman [Koch 85] d�e�nirent le premier mod �ele d'attention
visuelle bas�e sur une architecture biologiquement plausible. La �gure 2.8 pr�esente cette
architecture devenue une r�ef�erence.
A partir de l'image source �a �etudier, un ensemble de caract�eristique visuelle pr�e-attentive
est extrait. Les caract�eristiques visuelles pr�e-attentives correspondent �a des primitives vi-
suelles pr�ecocement extraites par le syst�eme visuel humain. Il n'y a pas vraiment de liste
exhaustive de ces caract�eristiques mais il existe un consensus au sujet d'un certain nombre
d'entre elles [Wolfe 04] : le contraste, l'orientation, la direction du mouvement...
Les caract�eristiques pr�e-attentives peuvent être identi��ees via des exp�eriences psycho-
physiques en mesurant le temps de r�eaction n�ecessaire pour d�etecter une cible parmi un
ensemble d'�el�ements perturbateurs (la �gure 1.14 pr�esente un exemple d'exp�eriences psy-
chophysiques et le paragraphe 1.4.2.1 d�e�nit la notion de temps de r�eaction).
D'une fa�con massivement parall�ele, ces caract�eristiques pr�e-attentives sont extraites
g�en�erant ainsi des cartes de caract�erisation respectant la topologie de la source. Des
m�ecanismes d'inhibition lat�erale, simulant les champs r�ecepteurs des cellules visuelles, per-
mettent d'isoler les zones de l'image pr�esentant des caract�eristiques visuelles di��erentes
de leurs voisinages. Ces m�ecanismes sont �a apparenter �a des d�etecteurs de contraste. En-
�n, la carte de saillance, qui est l'un des caract�eres les plus novateurs de ces travaux, est
construite en combinant les di��erentes cartes de caract�erisation. La carte de saillance en-
code la saillance ou le pouvoir attracteur pour toutes les positions de la sc�ene visuelle. La
d�e�nition originelle donn�ee par C. Koch et S. Ullman est la suivante : la carte de saillance
est une repr�esentation de l'environnement accentuant lesr�egions d'int�erêt du champ visuel.

2.3.2.2 Le mod�ele de L. Itti [Itti 98]

Le mod�ele d�evelopp�e par L. Itti, C. Koch et E. Niebur est sa ns conteste le mod�ele
le plus connu. Cette c�el�ebrit�e relative s'explique d'un e part par le nombre de parutions
scienti�ques (dont [Itti 98, Itti 00a, Itti 00b, Itti 01a]) e t d'autre part par le fait que les
codes sources du mod�ele soient disponibles sur Internet.
Comme le montre la �gure 2.9, ce mod�ele est bas�e sur l'architecture propos�ee par Koch
et Ullman. �Etant donn�e que ce mod�ele est ind�eniablement le mod�ele le plus utilis�e, la
bonne compr�ehension du fonctionnement de ce mod�ele est n�ecessaire. Par ailleurs, nous
comparerons nos travaux avec ceux de L. Itti. Par cons�equent, nous d�etaillons ses grandes
�etapes :

{ la premi�ere �etape consiste �a cr�eer trois canaux �a part ir d'une image (r; g; b) :

1. un canal li�e �a l'intensit�e : I = ( r + g + b)=3
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Fig. 2.8: Architecture biologiquement plausible d'un mod�ele d'attention visuelle propos�ee
par C. Koch et S. Ullman [Koch 85].

2. un canal couleur compos�e de quatre composantes, li�e �a la th�eorie des couleurs
antogonistes : rougeR = r � (g + b)=2, vert G = g � (r + b)=2, bleu B =
b� (g + r )=2 et jaune Y = ( g + r )=2 � j r � gj =2 � b.

3. un canal, d�edi�e aux composantes orient�ees, est obtenu�a partir du canal intensit�e
I et d'une pyramide de Gabor orient�e O(�; � ), o�u � indique le niveau de la
pyramide et � 2 f 0; 45; 90; 135g l'orientation exprim�ee en degr�e.

{ une d�ecomposition hi�erarchique sur 9 niveaux via des pyramides Gaussiennes
[Burt 83] est e�ectu�ee sur chaque composante. Ces pyramides sont cens�ees
repr�esenter une approximation du pavage fr�equentiel descellules visuelles ;

{ un m�ecanisme de centre / pourtour permet ensuite d'extraire des di��erents niveaux
de la pyramide les informations pertinentes contrastant avec leur voisinage.
Pour le canal intensit�e, le contraste d'intensit�e est calcul�e en e�ectuant une di��erence
entre les valeurs d'un niveauc de r�esolution �ne avec un niveau s de r�esolution plus
grossier :

I (c; s) = jI (c) 	 I (s)j (2.20)

o�u, c 2 f 2; 3; 4g et s = c + � avec � 2 f 3; 4g. L'op�erateur 	 repr�esente l'op�erateur
de di��erenciation inter niveaux ; ce dernier r�ealise en fa it une interpolation du
niveau grossier a�n de pouvoir faire une di��erence point �a point entre deux ni-
veaux de même r�esolution. Pour le canal de luminance, 6 cartes sont calcul�ees
(I (2; 5),I (2; 6),I (3; 6),I (3; 7),I (4; 7) et I (4; 8)).
Pour le canal couleur, deux ensembles de cartes (12 au total)sont construits
repr�esentant respectivement la double opposition rouge/vert et vert/rouge, not�e RG
et la double opposition bleu/jaune et jaune/bleu, not�e BY :

RG(c; s) = j(R(c) � G(c)) 	 (G(s) � R(s)) j (2.21)

BY(c; s) = j(B (c) � Y (c)) 	 (Y (s) � B (s)) j (2.22)
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Pour le canal orientation, la convolution de la pyramide Gaussienne issue de la
composante intensit�e I par la pyramide de Gabor orient�ee fournit 24 cartes :

O(c; s; � ) = jO(c; � ) 	 O(s; � )j (2.23)

{ une �etape de normalisation, not�ee N (:), est men�ee sur chaque carte ind�ependamment
les unes des autres pour cr�eer une carte de saillance par canal. Dans [Itti 01b], trois
m�ethodes sont propos�ees :

1. la sommation na•�ve consiste �a normaliser toutes les cartes sur la même dyna-
mique et �a moyenner la somme des di��erentes cartes ;

2. l'ampli�cation non lin�eaire globale d�ependant du cont enu de la carte consiste �a
multiplier la carte normalis�ee dans une dynamique [0::M ] par le facteur (M �
m)2. M repr�esente le maximum global de la carte etm repr�esente la moyenne de
toutes les autres maximum locaux. Par cons�equent, lorsquela carte normalis�ee
contient uniquement quelques pics de saillance, ces derniers sont ampli��es. Par
contre, lorsque la distribution de contraste est quasi uniforme, les valeurs de
saillance sont att�enu�ees ;

Fig. 2.9: Le mod�ele de L. Itti et C. Koch (extrait de [Itti 01a]).

3. en�n, la derni�ere m�ethode de normalisation se veut plus proche de la r�ealit�e
biologique en tentant d'une part de reproduire le comportement des champs
r�ecepteurs non classiques et d'autre part de mod�eliser les connections horizon-
tales �etendues (long-range connectionsen anglais).
Tout d'abord, chaque carte est normalis�ee en utilisant le maximum global entre
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z�ero et un. Ensuite, chaque carte est �ltr�ee via une di��er ence de Gaussienne
bidimensionnelle :

DOG(x; y) =
c2

ex

2�� 2
ex

exp
�

�
x2 + y2

2� 2
ex

�
�

c2
inh

2�� 2
inh

exp
�

�
x2 + y2

2� 2
inh

�
(2.24)

avec, � ex = 0 :02 et � inh = 0 :25 de la largeur de l'image,cex = 0 :5 et cinh = 1 :5.
La valeur Cinh est �x�ee �a 0.02, si les cartes sont normalis�ees dans l'intervalle
[0::1].
Le r�esultat est ajout�e �a la source et seules les valeurs positives sont consid�er�ees.
La formulation analytique de cette normalisation est donn�ee ci-dessous :

M k+1 =
�
�
�M k + M k � DOG � Cinh

�
�
�
� 0

(2.25)

avec, M repr�esente une carte de caract�eristique.DOG repr�esente la di��erence
de Gaussienne 2D et l'op�erateur j:j � 0 annule les valeurs n�egatives. La valeur
de k indique l'indice d'it�eration ; 10 it�erations sont n�eces saires pour obtenir un
bon r�esultat.

{ �a partir des cartes normalis�ees, une carte de saillance est construite pour chaque
canal. Ils sugg�erent en fait que, pour un canal donn�e, toutes les cartes soient mises
�a l'�echelle du niveau 4 de la pyramide et cumul�ees point �a point. Ils obtiennent ainsi
I , C et O respectivement pour la carte de saillance en intensit�e, encouleur et en
orientation ;

{ �nalement, la carte de saillance �nale S est obtenue de la fa�con suivante :

S =
1
3

�
N (I ) + N (C) + N (O)

�
(2.26)

D'apr�es les travaux de L. Itti, ce sont les deux derni�eres m�ethodes qui o�rent les meilleurs
r�esultats.

La �gure 2.10 donne un exemple des cartes de saillance calcul�ees sur une image. Bien
que ce mod�ele donne en r�egle g�en�erale de bons r�esultats, il reste critiquable sur plusieurs
points. Tout d'abord, de nombreuses valeurs ne sont pas v�eritablement justi��ees : le passage
de RGB vers un espace de couleurs antagonistes est-il issu detests particuliers ? Comment
sont d�etermin�ees les valeurs de� ex, � inh , cex, cinh d�e�nissant la DoG ? Outre ces aspects,
le point le plus controvers�e, et celui sur lequel nous souhaitons nous attarder, concerne le
calcul de la carte de saillance d'un canal. En e�et, pour d�eterminer cette carte de saillance,
tous les niveaux de la pyramide doivent avoir la même r�esolution que celle du niveau 4. Par
ailleurs, en d�epit du fait que la perception d'une image d�epend fortement de la distance de
visualisation s�eparant l'observateur de la source, la distance de visualisation n'est pas un
param�etre clairement explicit�e du mod�ele. En�n, notons pour conclure qu'il faut au moins
3 �etapes (au plus 7) de normalisation pour aboutir �a la carte de saillance �nale. Il est clair
que la grande di�cult�e de la mod�elisation de l'attention v isuelle concerne la combinaison
de caract�eristiques visuelles de natures di��erentes. L'obtention d'une valeur de saillance
sous le forme d'un scalaire doit bien �evidemment passer pardes �etapes de normalisation.
Dans ce mod�ele, trois �etapes de normalisation sont d�ej�a n�ecessaires pour calculer la carte
de saillance d'une seule caract�eristique, sachant qu'aucune interaction inter caract�eristique
visuelle n'est envisag�ee.
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Fig. 2.10: Exemple d'obtention d'une carte de saillance sur une image donn�ee (a) ; les
cartes de saillances couleur, intensit�e et orientation sont donn�ees respectivement en (b),
(c) et (d) ; la carte de saillance �nale est donn�ee en (e) alors que (f) et (g) repr�esentent
respectivement les deux et les cinq points de �xation les plus saillants.

2.3.2.3 Autres mod�eles psycho-visuels

Le mod�ele de R. Milanese [Milanese 92, Milanese 93], suit l'architecture de C. Koch
et S. Ullman. Des caract�eristiques visuelles sont d'abordextraites de l'image analys�ee :
on retrouve les classiques canaux intensit�e et couleur, �aces derniers viennent s'ajouter
l'amplitude des contours et la courbure. L'ensemble de ces caract�eristiques est ensuite
�ltr�e par un �ltre passe bande orient�e. L'int�erêt de ce m od�ele r�eside essentiellement dans
la fa�con de construire la carte de saillance �nale �a partir des cartes de saillance de chaque
canal. L'algorithme de fusion d�e�ni par R. Milanese doit r�epondre aux principes suivants :

1. la carte de saillance �nale doit être un \r�esum�e" 1 de toutes les cartes de saillance
interm�ediaires ;

2. la carte de saillance doit isoler clairement les r�egionsperceptuellement importantes.
Id�ealement, elle doit être binaire ;

3. les r�egions perceptuellement importantes doivent correspondre aux objets les plus
1ce sont les termes exactes utilis�es par l'auteur (page 117 de [Milanese 93]).
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saillants physiquement et s�emantiquement. Les composantes de chaque objet sont
de moindre importance ;

4. les formes des r�egions d�etect�ees doivent être compactes et approximer la forme d'un
objet.

Le m�ecanisme de fusion, envisag�e par R. Milanese, est bas�e sur la moyenne des cartes
de saillance. Bien �evidemment, ce m�ecanisme ne satisfaitque la premi�ere condition. R.
Milanese introduit donc un ensemble de pr�etraitement pour satisfaire les autres conditions.
Le premier consiste �a appliquer un �ltre passe bas isotropeGaussien sur les di��erentes
cartes de saillance a�n de r�epondre aux exigences (3) et (4). L'application d'un �ltre
passe bas permet de lisser l'information et de r�eduire l'�ecart entre deux pics de saillance.
Ensuite, une proc�edure de relaxation est e�ectu�ee en utilisant la descente de gradient d'une
fonction �energ�etique. Cette derni�ere est d�e�nie par la combinaison de plusieurs mesures
d'incoh�erences :

{ l'incoh�erence inter-carte repr�esente les incoh�erences locales des di��erentes cartes de
saillance ;

{ l'incoh�erence intra-carte repr�esente la mesure de la compacit�e de la carte (pour
r�epondre aux exigences (3) et (4)). Cette mesure est minimis�ee pour une carte de
saillance uniforme ;

{ l'activit�e globale est une mesure permettant de p�enaliser les cartes pr�esentant une
tr�es forte activit�e.

Apr�es la phase d'optimisation, la carte de saillance est seuill�ee pour former une carte
binaire. Notons �egalement que ce mod�ele int�egre une m�emoire des positions des lieux
saillants visit�es a�n de piloter un m�ecanisme d'inhibiti on de retour.

Le mod�ele de A. Chauvin [Chauvin 00, Chauvin 02] se di��erencie de l'implan-
tation propos�ee par L. Itti sur plusieurs points. L'extrac tion des primitives visuelles
pr�e-attentives s'e�ectue �a partir d'une base de 32 ondelettes de Gabor couvrant 4 bandes
de fr�equences et 8 orientations. Une �etape de normalisation de type inhibition par division
(plus connu sous le terme anglaisdivise inhibition ) des di��erents canaux obtenus est
r�ealis�ee par bandes de fr�equences. Ensuite, a�n de mod�eliser les modulations facilitatrices
renfor�cant les contours align�es et colin�eaires, les canaux sont �ltr�es par le produit d'une
gaussienne par un masque en forme de papillon2. En�n, l'application it�erative d'une
di��erence de deux Gaussiennes sur la somme des sous bandes d'orientations di��erentes
mais accord�ees �a la même fr�equence permet de favoriser les orientations les plus fortes au
d�etriment des autres. La carte de saillance est calcul�ee �a partir d'une combinaison lin�eaire
des di��erentes sous bandes fr�equentielles. Bas�e sur de nombreux aspects psycho-visuels,
on pourra regretter que ce mod�ele ne traite que des images achromatiques.

Le mod�ele de B. Bruce et E. Jernigan [Bruce 03] inspir�e du mod�ele de L.
Itti a la particularit�e d'int�egrer dans une architecture classique de type C. Koch et S.
Ullman un op�erateur statistique bas�e sur le même principe que celui utilis�e par A. Oliva
et al [Oliva 03]. Ce principe, �enonc�e auparavant, lie la saillance d'un �ev�enement �a sa
probabilit�e d'apparition. B. Bruce et E. Jernigan utilise nt la mesure d'incertitude (c'est �a
dire l'esp�erance math�ematique de l'entropie) pour d�e�n ir la saillance d'un �ev�enement.

2Nous aurons l'occasion dans la suite de pr�esenter plus en d�etails ce type de �ltre
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En�n, citons pour �nir le mod�ele propos�e par R. Canosa [Canosa 03]. Ce mod�ele
est fond�e sur la d�etermination de quatre cartes d'importa nces. Nous retrouvons les cartes
d'importances classiques en intensit�e (directement obtenue via la composante achroma-
tique), en couleur (obtenue via une simple combinaison des canaux chromatiques) et en
orientation (obtenue via une d�ecomposition hi�erarchiqu e de la carte d'importance en in-
tensit�e et via des �ltres orient�es passe bandes de Gabor).L'int�erêt de ce mod�ele r�eside dans
la quatri�eme carte d'importance. Construite �a partir de l a carte d'importance en intensit�e,
cette derni�ere est utilis�ee pour d�eterminer et localiser des objets s�emantiques contenus
dans l'image. La premi�ere �etape consiste �a partitionner l'image �a analyser en r�egions de
premier plan et d'arri�ere plan. Ensuite, des r�egions caract�eris�ees par une faible variation
de luminance et appartenant au premier plan sont identi��ees. Cette carte d'importance,
localisant les objets, est utilis�ee lors du calcul de la carte d'importance �nale. Notons que
la carte �nale est obtenue via une simple combinaison lin�eaire des di��erentes cartes.

2.3.3 La dimension temporelle dans la mod�elisation

La mod�elisation de l'attention visuelle sur des sc�enes dynamiques n'a pas encore fait
l'objet de nombreuses �etudes. Il n'y a gu�ere que les articles [Dhavale 03],[Yee 01] et la th�ese
de D. Parkhurst [Parkhurst 02] qui abordent l'int�egration de cette dimension. Notons, tout
de suite, que les mod�eles spatio-temporels propos�es dansles articles [Dhavale 03],[Yee 01]
sont une extension relativement simple du mod�ele de L. Itti. D'ailleurs, si on se reporte �a la
�gure 2.9 extraite de [Itti 01a], on constate que L. Itti avai t d�ej�a sugg�er�e une g�en�eralisation
possible de son mod�ele �a de nombreuses dimensions visuelles. �Evidemment, cette extension
au temporel sou�re des mêmes d�efauts que ceux du mod�ele spatial donn�es pr�ealablement.
La carte de saillance temporelle est, en e�et, d�etermin�eede la même fa�con que celle d�ecrite
au paragraphe 2.3.2.2.
Concernant le mod�ele propos�e par D. Parkhurst dans le chapitre 7 de sa th�ese3, le trai-
tement de l'information temporelle est int�eressante car biologiquement plausible. Nous
avons d�ej�a abord�e dans le paragraphe 2.2.7 la fa�con dont D. Parkhurst d�eterminait les
caract�eristiques temporelles pertinentes. L'utilisati on de deux canaux, un canal ditsustai-
ned et l'autre dit transient, mod�elise respectivement les fr�equences temporelles faibles et
�elev�ees. A partir du canal transient, une carte de saillance est d�etermin�ee en appliquant
les mêmes proc�ed�es que ceux de L. Itti. On pourra regretter qu'une comparaison quan-
titative n'apparaisse pas dans ses travaux. Seule une comparaison qualitative succincte a
�et�e e�ectu�ee (page 166 de la th�ese de D. Parkhurst).

2.3.4 Discussion

Les di��erents mod�eles d'attention visuelle sont pour la p lupart bas�es sur l'architecture
de C. Koch et S. Ullman. Le plus c�el�ebre est celui de L. Itti qui o�re des r�esultats
pertinents. Au même moment, A. Chauvin d�eveloppait son mod�ele. Son d�efaut majeur
r�eside certainement sur le fait que la couleur ne soit pas trait�ee. Le fait de se contenter de

3D. Parkhurst a construit un mod�ele biologiquement plausib le. Cette approche se base exactement sur
l'architecture du mod�ele de L. Itti. La di��erence se situe dans la d�e�nition et la justi�cation des �etapes de
traitement de l'information visuelle.
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la luminance pour d�eterminer les r�egions visuellement importantes r�eduit les performances
et contourne la di�cile �etape de fusion de cartes provenant d'origines di��erentes. L. Itti
a propos�e des m�ethodes de fusion dont une tout �a fait int�e ressante. La m�ethode de fusion
it�erative, d�ecrite pr�ec�edemment, reproduit l'aspect temporel de la vision. Si on consid�ere
une seule it�eration (un temps d'observation faible), les zones saillantes n'apparaissent
pas de fa�con �evidente. La carte de saillance repr�esente une information grossi�ere de la
sc�ene et permet simplement de cat�egoriser la sc�ene. Si onse r�ef�ere aux exp�eriences de
cat�egorisation men�ees par N. Guyader [Guyader 03], il su� t de quelques centaines de
milisecondes �a un observateur pour d�eterminer la famille d'appartenance d'une image.
Par contre, lorsque le nombre d'it�erations augmente (lorsque le temps de visualisation
augmente), les zones saillances se d�etachent progressivement du fond. Plus le nombre
d'it�erations sera grand et plus le nombre de points saillants diminue.
En d�epit de l'aspect int�eressant de la m�ethode propos�ee par L. Itti, la fusion reste un
probl�eme paraissant mal abord�e, particuli�erement lors qu'il y a plusieurs cartes de saillance
(luminance, orientation, couleur...). Ce probl�eme nuit aux performances actuelles des
mod�eles psycho-visuels. Rappelons que, dans l'article [Oliva 03], les performances du
mod�ele de L. Itti sont �egal�ees par un mod�ele statistique . Notons �egalement que dans le
cadre de la reconnaissance d'objet, le mod�ele statistiquecoupl�e avec des informations
contextuelles (li�ees �a la nature de la sc�ene), am�eliore signi�cativement les performances
[Oliva 01], [Torralba 03].
Seul R. Milanese [Milanese 93] a propos�e une m�ethodologiede fusion qui nous semble
tr�es pertinente mais peu exploit�ee actuellement. Nous proposons donc dans ce travail une
m�ethode de fusion originale s'inspirant des recherches deR. Milanese et des di��erents
travaux (mod�ele psycho-visuel et statistique).
Tr�es peu de travaux font r�ef�erence �a la dimension tempor elle. Dans cette �etude, une
des contributions consiste �a consid�erer la dimension temporelle dans la mod�elisation de
l'attention visuelle.

Si on fait abstraction de la fa�con dont le mod�ele est construit, deux probl�emes majeurs
se posent : le probl�eme de la r�ef�erence avec laquelle la mod�elisation doit être compar�ee et
le probl�eme de l'�evaluation des performances.

{ le probl�eme de la r�ef�erence : aujourd'hui, il n'y aucun c onsensus sur la fa�con de cr�eer
une r�ef�erence avec laquelle une comparaison serait possible. Le tableau 2.1 donne
deux exemples de protocoles de tests oculom�etriques visant les mêmes objectifs.
Des di��erences majeures sont notables : le nombre de participants, l'appareillage, le
format des images... Par ailleurs, ce tableau ne donne que leprotocole exp�erimental.
Il reste encore �a d�eterminer comment construire la r�ef�e rence (la v�erit�e terrain) �a
partir des informations collect�ees lors de tests ;

{ le probl�eme de l'�evaluation des performances : il n'y a gu�ere de consensus s'agissant
de l'�evaluation des performances. On distingue deux typesde mesures : les mesures
globales et mesures locales bas�ees sur la position spatiale des points de �xation. Pour
illustrer ces deux types de mesures, nous nous basons sur lestravaux de A. Chauvin
et de D. Parkhurst :
{ les mesures globales : A. Chauvin utilise le coe�cient de corr�elation entre ses

pr�edictions et les cartes de saillance provenant des observateurs. Il compare les
valeurs de corr�elations obtenues lorsque di��erentes m�ethodes de pr�ediction (le
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Tab. 2.1: Protocole exp�erimentale d'�etudes oculom�etrique.
A. Chauvin [Chauvin 02] D. Parkhurst [Parkhurst 02]

nombre de participants 60 4
nombre d'images 72 300
dur�ee d'a�chage 3s 5s

consigne cat�egorisez la sc�ene explorez l'image
appareillage casque (Eyelink) ISCAN RK-416 (tête �xe)

pr�ecision 1� 1:7�
distance de visualisation 57cm 58cm

�ecran 21 pouces 17 pouces
angle de visualisation 21� 30� 24�

�echantillonnage 4ms 16ms

mod�ele d�evelopp�e, une carte uniforme, des d�etecteurs de contours...) des r�egions
d'int�erêt sont utilis�ees. La meilleure valeur de corr�e lation (0:33) est de tr�es loin
celle obtenue avec le mod�ele propos�e. Lors de cette �evaluation, A. Chauvin pointe
un probl�eme majeur inh�erent au calcul du coe�cient de corr �elation. Ce dernier est,
en e�et, calcul�e entre deux distributions fondamentalement di��erentes : la carte
de saillance pr�edite est relativement lisse alors que la carte de saillance provenant
des observateurs est �a bords francs. Mis �a part ces travaux, il n'y a pas �a notre
connaissance d'autres �evaluations globales de la similarit�e globale entre une v�erit�e
terrain et une pr�ediction ;

{ les mesures locales bas�ees sur la position spatiale des points de �xation : la
m�ethode locale utilis�ee par A. Chauvin mesure les di��ere nces statistiques autour
des �xations s�electionn�ees. Ces statistiques sont ensuite compar�ees aux r�esultats
de P. Reinagel [Reinagel 99], pr�ealablement �evoqu�es dans le paragraphe 1.4.3.
Les r�esultats obtenus sont conformes �a ceux de P. Reinagelet A. Zador. D.
Parkhurst, quant �a lui, e�ectue la somme des saillances pr�edites extraites aux
coordonn�ees spatiales des points de �xation des observateurs. Cette mesure est
appel�ee fonction de probabilit�e cumul�ee. Nous aurons l'occasion de d�e�nir plus
en d�etail cette mesure lors de l'�evaluation quantitative des performances de notre
mod�elisation.

Dans notre contexte d'�etude (d�etection des zones saillantes pour des images projet�ees
sur un moniteur), l'�evaluation des performances est un probl�eme majeur qui n�ecessite
l'utilisation ou la d�e�nition d'une m�etrique globale de p erformances.

2.4 Conclusion

La vocation de ce chapitre �etait de pr�esenter des mod�eles math�ematiques simulant
les propri�et�es du syst�eme visuel humain. Les propri�et�es, dite de bas niveau, peuvent être
mod�elis�ees �a partir d'exp�eriences psychophysiques. L'exemple de la mod�elisation de la
sensibilit�e aux contrastes (CSF) est certainement le pluspertinent. A partir d'exp�eriences,
bas�ees sur des stimulations mâ�tris�ees (des signaux simples la plupart du temps), il
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est possible de d�eterminer le seuil de visibilit�e d'une composante visuelle parfaitement
caract�eris�ee (fr�equence, orientation, ...). En faisant varier les param�etres de la stimulation,
des fonctions de sensibilit�e aux contrastes sont obtenues. N�eanmoins, ces courbes sont
pertinentes que pour des signaux simples. Leurs applications �a des sc�enes complexes, bien
qu'elles soient largement usit�ees, introduisent un biaissouvent n�eglig�e. Il est, en e�et,
clair que le contexte inue largement sur le seuil de visibilit�e. Cette inuence est appel�ee
masquage visuel. La bonne mâ�trise de ces mod�eles bas niveau est essentielle pour tenter
de reproduire le comportement du syst�eme visuel.
La mod�elisation de l'attention visuelle est un domaine en plein essor. L'int�egration de
propri�et�es de bas niveau dans la mod�elisation, accentuant le caract�ere mim�etique, est
la cl�e du succ�es. L. Itti a ouvert une porte sur la mod�elisa tion de l'attention visuelle,
en proposant un mod�ele comp�etitif. La critique construct ive de ce mod�ele et des autres
permet d'entrevoir des pistes d'am�eliorations. Comme nous l'avons soulign�e, il n'existe
pas de mod�ele int�egrant d'une part une fusion coh�erente et pertinente de cartes de
saillance provenant de di��erentes dimensions et d'autre part la dimension temporelle. La
seconde partie traite de ces probl�emes.
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Deuxi�eme partie

Mod�ele coh�erent de l'attention
visuelle





Chapitre 1

Exp�erimentations oculom�etriques

1.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est de pr�esenter les exp�eriences oculom�etriques r�ealis�ees �a la fois
sur des images �xes et sur des s�equences d'images. Un oculom�etre est un appareil me-
surant le d�eplacement de l'oeil. Ce type d'exp�erimentati ons est fondamental pour le bon
d�eroulement de nos travaux. Elles nous ont permis de construire pour chaque image �xe
ou chaque s�equence une r�ef�erence, que nous appelons v�erit�e terrain. Les donn�ees collect�ees
peuvent être exploit�ees de di��erentes fa�cons. Les zones attirant le regard des observateurs
sont, tout d'abord, identi�ables. La dur�ee de �xation est u n �el�ement int�eressant pour me-
surer le degr�e de saillance de chacune des zones �x�ees. Unenuance doit être toutefois être
apport�ee : la dur�ee de �xation n'est pas proportionnelle �a la saillance. Elle en d�epend
certes, mais d�epend aussi de la complexit�e de la zone en terme d'indices visuels. Une zone
complexe n�ecessite plus de temps pour être trait�ee qu'une zone simple. N�eanmoins, leurs
saillances peuvent être identiques.
Par ailleurs, la strat�egie visuelle, c'est �a dire le d�epl acement oculaire, peut faire l'objet
d'�etudes, même si cela semble a priori di�cile �a aborder d u fait de l'idiosyncrasie de la
strat�egie visuelle ; la fa�con d'explorer une sc�ene �etant propre �a chaque individu.
Nous d�ecrivons, dans la premi�ere partie de ce chapitre, ledispositif oculom�etrique ainsi que
ses sp�eci�cit�es. Les protocoles de mesure pour les tests sur images �xes et sur les s�equences
d'images sont ensuite abord�es. La construction des cartesde saillance pour chaque obser-
vateur et la construction d'une carte de saillance quali�ant la strat�egie d'un observateur
moyen (c'est �a dire repr�esentatif d'un large panel d'observateurs) sont d�etaill�ees. Ce cha-
pitre est conclu par une discussion concernant les avantages et inconv�enients de telles
exp�eriences.

1.2 Le dispositif oculom�etrique

Comme introduit pr�ec�edemment, un dispositif oculom�etr ique est un syst�eme permet-
tant d'�etudier la strat�egie visuelle d'un observateur. E xcept�e le relatif inconfort li�e �a
l'exp�erimentation, le dispositif oculom�etrique ne prod uit aucune gêne. La vision des obser-
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Fig. 1.1: Dispositif oculom�etrique utilis�e.

vateurs n'est pas perturb�ee. L'appareil utilis�e lors de n os exp�erimentations1 est bas�e sur la
capacit�e des yeux �a r�e�echir les infrarouges. En fait, d eux types de reets sont observ�es :
des reets �xes dûs �a la r�eexion des infrarouges sur la corn�ee (reets de Purkinje), et des
reets mobiles dûs �a la r�eexion des infrarouges sur la pupille. La position relative de ces
deux types de reets permet de d�eterminer le positionnement de l'oeil.
Ce dispositif, pr�esent�e �gure 1.1, est compos�e :

{ d'un support horizontal r�eglable en hauteur, sur lequel l 'observateur viendra poser
son menton ;

{ d'une sangle transversale sur laquelle l'observateur appuie son front. Ces pr�ecautions
augmentent la pr�ecision des mesures en empêchant des mouvements de la tête de
l'observateur ;

{ d'un miroir infrarouge et de deux sources infrarouges ;
{ d'une cam�era infrarouge �lmant l'oeil re�et�e sur le mir oir.

Les sp�eci�cations techniques du dispositif oculom�etrique sont donn�ees dans le tableau 1.1.

Tab. 1.1: Sp�eci�cations techniques de l'oculom�etre utilis�e .
Sp�eci�cations techniques

Technique de mesure pupille et r�eection corn�eenne (Purkinje)
Fr�equence d'�echantillonnage 50Hz
R�esolution 0:1�
Pr�ecision 0:25 � 0:5�
Excursion horizontale, verticale � 40�, � 20�
Mouvement de tête autoris�e � 10mm

1Dispositif de la soci�et�e Cambridge Research System. L'adresse du site internet est la suivante
www.cvsltd.com.
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Tab. 1.2: Protocole des exp�erimentations pour l'acquisition de donn�ees oculom�etriques
sur images �xes.

Protocole des exp�erimentations

Distance d'observation 4H : H hauteur de l'�ecran de visualisation
R�esolution de l'�ecran 800� 600
Nombre d'images trait�ees 40
Type d'images niveaux de gris et couleur
Nombre d'observateurs 40
Dur�ee de l'observation 15s
Calibrage 20 points de calibrage

1.3 Exp�erimentations sur images �xes

1.3.1 Le protocole

Le protocole des exp�erimentations oculom�etriques que nous avons men�ees est donn�e
dans le tableau 1.2.

L'exp�erimentation oculom�etrique mise en place consiste �a enregistrer les mouvements
oculaires d'un observateur na•�f regardant un ensemble d'images pendant une dur�ee d'ob-
servation de 15 secondes chacune2. Aucune indication n'est donn�ee �a l'observateur, si ce
n'est de regarder le moniteur d'a�chage de la fa�con la plus naturelle possible ; nous sommes
dans un contexte defree viewing task. L'objectif �etant de mod�eliser l'attention visuelle de
type Bottom-Up, le contenu des images �a visualiser ne doit pas être connu des participants
aux tests.
Le dispositif oculom�etrique enregistre la position de l'oeil tous les 20 ms (fr�equence
d'�echantillonnage de 50Hz). Ainsi, pour un observateur, on dispose de 750 points pour une
dur�ee d'observation maximale. Apr�es chaque image, une phase de calibrage est e�ectu�ee
a�n de limiter d'�eventuelles d�erives (perte de pr�ecisio n, mauvais calibrage...).
La phase de calibrage de l'appareil est primordiale. Elle consiste �a a�cher s�equentiellement
un certain nombre de points positionn�es al�eatoirement sur l'�ecran (�a un instant donn�e il y
au maximum un point). L'observateur les �xe les uns apr�es les autres. La correspondance
entre les points �a �xer et les zones �x�ees par l'observateur est donn�ee par le logiciel. Sur
la �gure 1.2, deux r�esultats de calibrage sont donn�es. Au centre, le calibrage est bon. A
droite, le calibrage est �a refaire. La correspondance entre les points �a �xer et les zones �x�ees
par l'observateur est mauvaise pour les deux points en bas �adroite. Par ailleurs, chaque
enregistrement a �et�e visualis�e pour d�etecter des comportements oculaires atypiques, des
probl�emes de synchronisation ou encore des probl�emes d'enregistrement dus �a la morpho-
logie de l'oeil (la paupi�ere sup�erieure venant cacher unepartie de la pupille). Les donn�ees
oculom�etriques pr�esentant ce type de probl�eme ont �et�e supprim�ees.

2 Il est n�ecessaire de distinguer ici l'exp�erimentation de l'exploitation des donn�ees. Cette derni�ere se fera
avec des dur�ees d'observation variables, allant de une seconde �a plusieurs secondes. L'�etude de l'�evolution
temporelle des strat�egies visuelles est envisageable.
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Fig. 1.2: �Etape de calibrage de l'oculom�etre. A gauche, tous les points �a �xer sont a�ch�es.
Au milieu, le r�esultat d'un calibrage satisfaisante est donn�e. A droite, un exemple de
mauvais calibrage est donn�e.

Fig. 1.3: Suppression des donn�ees relatives aux mouvements oculaires de saccade.

1.3.2 Des mesures �a la saillance spatiale

1.3.2.1 Pr�etraitement des informations sources

Suite �a ce type d'exp�erimentations, nous disposons pour chaque image de 40 enre-
gistrements de mouvements oculaires ind�ependants provenant des 40 observateurs. Avant
de fusionner ces donn�ees, il est n�ecessaire d'e�ectuer unpr�etraitement sur chaque enre-
gistrement. En e�et, les donn�ees relatives �a des mouvements oculaires de saccade sont �a
supprimer. Ce pr�etraitement est obtenu via l'algorithme 1 : il consiste en fait �a d�eterminer
dans un voisinage donn�e de tailleNB V OISINS le nombre de points �x�es. Si ce nombre
est inf�erieur �a un seuil NB POINT S , la donn�ee courante est consid�er�ee comme une
donn�ee fugitive probablement acquise lors d'une saccade.Un exemple est donn�e �a la �gure
1.3.

Les constantesNB V OISINS et NB POINT S ont �et�e �x�ees a�n de r�epondre �a deux
exigences. La premi�ere concerne la pr�ecision de l'oculom�etre : 0 :25 �a 0:5 degr�e. �Etant donn�e
que la distance d'observation est de 4H et que la r�esolution de l'�ecran est de 800� 600, un
degr�e visuel correspond �a environ une zone de 40 pixels. Par cons�equent, si on consid�ere
une pr�ecision de l'ordre de 0:25 degr�e, la valeur 10 pour la constanteNB V OISINS
est appropri�ee. Concernant la constanteNB POINT S prenant la valeur 5, on consid�ere
qu'une �xation a lieu dans une zone de 0:25 degr�e centr�ee sur le pixel courant si on
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Algorithme 1 Pr�etraitement des donn�ees oculom�etriques : suppression des donn�ees li�ees
aux saccades.

1: // Initialisation
2: NB V OISINS = 10
3: NB POINT S = 5
4: pour j  0; 1; 2; : : : ; K faire
5: // K est le nombre de pixels �a traiter
6: nbF ixation = 0
7: // Le pixel est-il �x�e ( valeur = 1) ou non �x�e ( valeur = 0)
8: si pixel [j ] == 1 alors
9: pour i parcourant une fenêtre carr�ee deNB V OISINS � NB V OISINS faire

10: si pixel voisin de pixel [j ] == 1 alors
11: // Le nombre de �xations est incr�ement�e du nombre de �xatio ns enregistr�ees

sur le pixel j
12: nbF ixationV oisinage + = nbreF ixation [j ]
13: �n si
14: �n pour
15: si nbF ixationV oisinage < NB POINT S alors
16: pixel [j ] = 0
17: �n si
18: �n si
19: �n pour

d�enombre au moins 5 points (soit une dur�ee de �xation minim ale de 100ms sur la dite
zone).

1.3.2.2 Cr�eation d'une carte de �xation pour l'observateur moy en

A partir de l'ensemble des donn�ees exp�erimentales (pour chaque image on dispose
de 40 enregistrements oculom�etriques), le comportement moyen d'un observateur peut
être identi��e. Il su�t, en e�et, de cumuler en chaque posit ion spatiale de l'image les
�xations provenant des di��erents enregistrements. En nor malisant chaque point par le
nombre d'observateurs, une carte de saillance, que nous noterons par la suite CS, est
obtenue au sens de la d�e�nition donn�ee par C. Koch et S. Ullman [Koch 85]. En fait, la
valeur de chaque pixel de la carte repr�esente la capacit�e d'attraction ou encore l'attractivit�e
perceptuelle du site spatial concern�e ; plus cette valeur est �elev�ee, plus l'attractivit�e du
site est importante.
La carte de �xation pour un observateur k est donn�ee par la relation (1.1) :

CSk(x; y) =
MX

i =1

�( x � x i ; y � yi ) (1.1)

avec, M le nombre total de �xations par image et (x i ; yi ) les coordonn�ees de la �xation i .
� est le symbole de Kronecker.
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La carte CS est alors donn�ee par la relation (1.2) :

CS(x; y) =
1
N

NX

k=1

CSk(x; y) (1.2)

avec CSk la carte de saillance de l'observateurk et N le nombre d'observateurs.

1.3.2.3 Cr�eation d'une densit�e de saillance pour l'observ ateur moyen

La carte de saillance est bien �evidemment int�eressante mais elle ne repr�esente pas
vraiment la r�ealit�e. Tout d'abord, il semble �evident que l'oeil ne �xe pas un point sur une
image mais une zone ayant une taille visuelle proche de cellede la fov�ea. En outre, les cartes
de saillance sont obtenues �a partir d'exp�erimentations faisant intervenir un appareillage �a la
pr�ecision limit�ee. En e�et, si on se r�ef�ere de nouveau �a ses caract�eristiques (cf. tableau 1.1),
la pr�ecision de l'oculom�etre est comprise entre 0:25 et 0:5 degr�e de champ visuel. A partir
de ces deux consid�erations, les densit�es de saillanceDS sont obtenues par convolution des
cartes de saillanceCS avec un �ltre gaussien bi-dimensionnel :

DS(x; y) = CS(x; y) � g� x ;� y (x; y) (1.3)

g� x ;� y une gaussienne bi-dimensionnelle donn�ee par

g� x ;� y (x; y) =
1

2�� x � y
exp

�
�

(x � � x )2

2� 2
x

�
(y � � y)2

2� 2
y

�
(1.4)

Les �ecarts-types � x et � y ont �et�e pris �a une valeur de 0 :5 degr�e.

Remarques :
Deux autres approches de construction de cartes de saillance ont �et�e envisag�ees. Comme

ces m�ethodes introduisent un biais (elles n'utilisent pastoutes les donn�ees collect�ees), elles
n'ont pas �et�e retenues. En d�epit de cela, il est int�eress ant de les pr�esenter pour sensibiliser
le lecteur �a l'importance de la m�ethode de construction de la v�erit�e terrain.
La premi�ere est une simpli�cation de la construction de la carte CS pr�ec�edemment d�ecrite.
La carte CS �etait issue d'une accumulation de toutes les donn�ees. La modi�cation, pro-
pos�ee ici, consiste �a consid�erer une saillance maximale, not�ee Seuilmax , limitant les valeurs
de saillance. Cette nouvelle carte, not�eeCS0, est alors obtenue par la relation suivante :

CS0(x; y) = min (CS(x; y); Seuilmax ) (1.5)

La carte de densit�e est ensuite obtenue de la même fa�con que pr�ec�edemment. La qualit�e de
la carte obtenue d�epend fortement du seuilSeuilmax . Lorsque ce dernier est tr�es �elev�e, les
valeurs de la carteCS0 tendent vers les valeurs de la carteCS. A l'inverse, leur dissimilarit�e
augmente avec la diminution du seuil. Par ailleurs, lorsquece seuil est faible, les mesures de
saillance obtenues sont potentiellement perturb�ees par les donn�ees relatives aux �xations
interm�ediaires et transitoires. Malgr�e cet inconv�enie nt, l'utilisation d'un seuil faible permet
de se faire visuellement une id�ee du taux de couverture. En�n, pour certaines applications,
l'utilisation d'un seuil est utile pour classer les pixels en deux cat�egories (pixel de zone
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Tab. 1.3: Estimation sur la dur�ee du test des param�etres moyenssuivants : dur�ee de
�xation (en ms), nombre de �xations par seconde et le nombre de saccades par seconde et
ceux de A. Chauvin [Chauvin 02].

Nos exp�erimentations Chauvin [Chauvin 02]

Dur�ee de �xations (en ms) 310 295
Nombre de �xations (par s) 2.7 3.4
Nombre de saccades (par s) 2.9 3

d'int�erêt ou pixel de zone inint�eressante).
La seconde m�ethode consid�ere les donn�ees collect�ees par l'oculom�etre dans l'ordre temporel
d'arriv�ee. Ces donn�ees forment une suite temporelle, elle même constitu�ee d'une succession
de deux sous-suites. Elles repr�esentent respectivement les phases de �xations et les phases
de saccades. L'id�ee consiste alors �a consid�erer chaque sous-suite de �xations comme une
et une seule �xation. Cette m�ethode est donc insensible �a la dur�ee de �xation, ce qui
dans notre �etude, n'est pas �et�e retenue. La dur�ee de �xat ion n'est en e�et pas directement
proportionnelle, elle reste n�eanmoins l'un des meilleursindicateurs du degr�e de saillance.

1.3.3 R�esultats sur images �xes

1.3.3.1 Estimation des comportements oculaires moyens

A�n de v�eri�er la coh�erence des donn�ees acquises, un certain nombre de param�etres
sont estim�es. Le tableau 1.3 donne la dur�ee moyenne de �xation en milliseconde, le nombre
moyen de �xations ainsi que le nombre moyen de saccades par seconde. Ces donn�ees sont
compar�ees avec celles obtenues par A. Chauvin [Chauvin 02].
Les estimations moyennes obtenues sont coh�erentes avec celles de A. Chauvin. Elles sont

�egalement en accord avec celles de la litt�erature [Henderson 99a].

1.3.3.2 Densit�e de saillance pour l'observateur moyen

La �gure 1.4 pr�esente sur la colonne de gauche trois densit�es de saillance obtenues pour
un observateur moyen et pour trois dur�ees d'observation (2, 8 et 14 secondes). Une seconde
fa�con de repr�esenter les zones attirant l'attention visuelle est �egalement pr�esent�ee sur la
colonne de droite. Cela consiste �a reproduire chaque pixelde l'image source en fonction de
son degr�e de saillance. Une zone sombre repr�esente une zone peu attractive alors qu'une
zone �eclair�ee est saillante. De plus amples r�esultats sont donn�es dans l'annexe A.

1.3.3.3 Taux de couverture de l'image

Le taux de couverture de l'image a �et�e d�e�ni par D. Wooding [Wooding 02] dans les
termes suivants : la couverture est une mesure de la quantit�e du stimulus original couvert
par des phases de �xation. Dans ce genre d'approche, un seuil, not�eT, est n�ecessaire pour
classer les zones de l'image comme ayant �et�e soit �x�ees soit non �x�ees. Le rapport entre le
nombre de pixels �x�es et le nombre de pixels total donne alors le taux de couverture. Le
tableau 1.4 pr�esente le taux de couverture pour une dur�ee d'observation donn�ee, pour un
seuil donn�e et pour di��erents types d'images. A partir des donn�ees du tableau 1.4, deux
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Fig. 1.4: Densit�es de saillance humaine (a), (b) et (c) obtenues respectivement pour les
temps d'observation 2, 8 et 14 secondes. Exemple de l'imageLighthouse

Tab. 1.4: �Evolution du taux de couverture en fonction de la dur�ee d'observation.
Dur�ee d'observation t=2s t=8s t=14s

couverture (%),T = 25
KayakCouleur0 7.4 32.7 46.3

Rapids 13.3 30.8 39.6
ChurchAndCapitol 17.8 46 57.8

couverture (%),T = 50
KayakCouleur0 5.7 20.1 30.2

Rapids 9.2 20.9 28.7
ChurchAndCapitol 11.3 35.6 46.7

couverture (%),T = 75
KayakCouleur0 4.6 13 21.8

Rapids 6.6 17.9 23.1
ChurchAndCapitol 7.2 29.7 40.2
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constats sont faits :
{ le premier constat est �evident : plus le seuil T augmente et moins le taux de couver-

ture est important ;
{ par ailleurs, plus la dur�ee d'observation augmente et plus le taux de couverture

augmente. Une nuance est toutefois �a apporter puisqu'on constate des di��erences
notables : par exemple, pour un seuilT = 75 et une dur�ee d'observation de t = 14s,
le taux de couverture de l'image KayakCouleur0 est de 21:8% alors que celui de
l'image ChurchAndCapitol est de 40:2%, soit deux fois plus. Le taux de couverture
caract�erise ici la pr�esence de zones perceptuellement importantes contenues dans
l'image. En e�et, pour un taux de couverture �elev�e, on peut consid�erer qu'aucune
zone de l'image ne pr�esente un int�erêt perceptuel tr�es nettement sup�erieur aux
autres. Par contre, pour un taux de couverture faible, on peut être en pr�esence
d'une image pr�esentant une seule zone ayant un int�erêt perceptuel important. Une
propri�et�e de notre syst�eme visuel est donc une nouvelle fois constat�ee : l'observateur
continue de porter son int�erêt sur les zones perceptuellement importantes plutôt
que de parcourir et de \d�ecouvrir" l'ensemble de l'image.

Finalement, le taux de couverture d'une image d�epend fortement de son contenu.

1.4 Exp�erimentations sur s�equences d'images

1.4.1 Le protocole

Le protocole des exp�erimentations oculom�etriques est donn�e tableau 1.5. Huit
s�equences de contenus vari�es (sport avec fort mouvement et mouvement moyen, publi-
cit�e, s�equence �a forte activit�e,...) ont �et�e utilis� ees. Le panel d'observateurs est compos�e
d'�etudiants de l'�ecole Polytechnique de Nantes et de salari�es de Thomson Rennes. Comme
pour les donn�ees oculom�etriques collect�ees lors des tests sur images �xes, chaque enregis-
trement oculom�etrique a �et�e visualis�e a�n de d�etecter des �eventuels probl�emes.

Tab. 1.5: Protocole des exp�erimentations pour l'acquisition de donn�ees oculom�etrique sur
s�equences d'images.

Protocole des exp�erimentations

Distance d'observation 5H : H hauteur de l'�ecran de visualisation
R�esolution de l'�ecran 800� 600
Nombre de s�equences 8
Nombre d'observateurs 30
Calibrage 12 points de calibrage

1.4.2 Des donn�ees �a l'�evolution temporelle de la saillan ce spatiale

Pour chaque observateur, nous disposons de deux donn�ees pour chaque image d'une
s�equence. La p�eriode d'�echantillonnage est de 20ms et les s�equences vid�eo sont progres-
sives ; deux images cons�ecutives sont donc s�epar�ees par une dur�ee de 40ms.
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1.4.2.1 Cr�eation d'une s�equence de �xation pour l'observate ur moyen

Le pr�etraitement des donn�ees utilis�e pour les images �xes et pr�esent�e pr�ec�edemment
n'est pas envisageable au regard du faible nombre de donn�ees par image. Les donn�ees col-
lect�ees ont donc �et�e utilis�ees sans modi�cation, bien q u'un pr�e traitement spatio-temporel
aurait pu être d�e�ni. L'obtention de la s�equence de carte de �xations pour un observateur
k se fait via la relation suivante :

CSk(x; y; t) =
MX

i =1

�( x � x i ; y � yi ; t � t i ) (1.6)

avec, M le nombre total de �xations pour la dur�ee du test, ( x i ; yi ; t i ) les coordonn�ees de
la �xation i et son instant temporel.
La s�equence de �xation CS pour l'observateur moyen est donn�ee par la relation suivante :

CS(x; y; t) =
1
N

NX

k=1

CSk(x; y; t) (1.7)

avec CSk la s�equence de �xations de l'observateurk, N le nombre d'observateurs.

1.4.2.2 Cr�eation d'une s�equence de densit�e pour l'observ ateur moyen

A partir des s�equences de �xations obtenues pour chaque observateur, le comportement
oculomoteur d'un observateur moyen est d�etermin�e en accumulant chaque carte de �xation
issue du même instant temporel. L'application d'une gaussienne bi-dimensionelle permet,
comme pr�ec�edemment, de construire une densit�e et de prendre en compte la pr�ecision
limit�ee de l'oculom�etre. La relation suivante d�e�nit ce tte s�equence :

DS(x; y; t) = CS(x; y; t) � g� x ;� y (x; y) (1.8)

avecg� x ;� y une gaussienne bi-dimensionnelle donn�ee par la relation (1.4). Les �ecarts-types
� x et � y gardent la valeur de 0:5 degr�e utilis�ee sur image �xe.

1.4.3 Quelques r�esultats sur les s�equences d'images

Deux r�esultats sont donn�es �gures 1.5 et 1.6 pour la s�equence Kayak. La premi�ere
�gure montre l'�evolution temporelle de la position des poi nts de �xation. Pour des
raisons �evidentes, nous n'a�chons que les images ayant unenum�erotation multiple de
5. En d'autres termes, les s�equences d'images des �gures 1.5 et 1.6 sont des versions
temporellement sous �echantillonn�ees d'un facteur cinq. Le nombre d'images par seconde
de la s�equence originale est de 25. La �gure 1.6, quant �a elle, montre la s�equence de densit�e
de �xation obtenue pour la s�equence Kayak et l'observateur moyen. Il est int�eressant
de noter les points suivants : tout d'abord, la d�ependance au centre de l'image apparâ�t
clairement sur la premi�ere image de la s�equence de densit�e. Par ailleurs, les densit�es
de saillance pr�esentent une distribution tr�es concentr�ee et des bords francs. En�n, des
points atypiques apparaissent sur certaines images. Rappelons que pour une image, nous
disposons au mieux d'un nombre de donn�ees �egal au nombre d'observateurs multipli�e par
deux (temps d'�echantillonnage de 20ms ; p�eriode images de 40ms). �Etant donn�e que la
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Fig. 1.5: Points de �xation des observateurs superpos�es �a la s�equence originaleKayak.
L'ordre temporelle des images est de gauche �a droite et de haut en bas. La s�equence
d'images illustr�ee ici est un sous �echantillonnage temporel de l'originale (une image sur
cinq est conserv�ee).

Fig. 1.6: Densit�es de �xation des observateurs superpos�es �a la s�equence originaleKayak.
L'ordre temporelle des images est de gauche �a droite et de haut en bas. La s�equence
d'images illustr�ee ici est un sous �echantillonnage temporelle de l'originale (une image sur
cinq est conserv�ee).
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dynamique des cartes est normalis�ee sur 255 niveau de gris,il n'est pas �etonnant de voir
apparâ�tre ce type de situation.

Sur les sept autres s�equences test�ees, les r�esultats sont tout �a fait conformes �a ceux que
nous attendions. Deux ph�enom�enes ont tout de même �et�e constat�es. Le premier concerne
un e�et d'anticipation. Sur la s�equence de tennis Stefan, on constate lorsque le coureur de
tennis se d�eplace rapidement vers le �let que les zones �x�ees par les observateurs se situent
en avant du joueur. Les observateurs anticipent donc la visualisation de l'�ev�enement
qui a provoqu�e la course du joueur de tennis. Sur ce type de plan, l'aspect cognitif est
important et donc di�cilement mod�elisable. Le second poin t concerne l'aspect de surprise
qui intervient �a une rupture de plan. Sur les images suivantcette rupture, les observateurs
ont tendance �a �xer le centre de l'image, même lorsqu'une zone saillante apparâ�t.

1.5 Conclusion

La vocation de ce chapitre �etait de pr�esenter les exp�erimentations de suivi du regard
men�ees dans ces travaux te th�ese. Des exp�erimentations oculom�etriques ont �et�e r�ealis�ees �a
la fois sur images �xes et sur s�equences d'images anim�ees.Pour chaque image ou s�equence
d'images, les donn�ees collect�ees ont permis de construire une r�ef�erence que nous appelons
�egalement v�erit�e terrain. Cette d�enomination est rich e de sens mais n�ecessite tout de même
quelques nuances. Tout d'abord, les tests oculom�etrique se sont d�eroul�es dans un contexte
dit de free viewing. Il est clair que nous souhaitions mod�eliser l'attention visuelle de type
Bottom-Up. Ainsi, le contenu des sc�enes �a visualiser n'�etait pas connu des participants aux
tests et aucune instruction particuli�ere n'�etait donn�e e aux participants, si ce n'est de regar-
der le moniteur d'a�chage de la fa�con la plus naturelle possible. Malgr�e ces pr�ecautions,
les donn�ees collect�ees ne sont pas exclusivement li�ees au m�ecanisme Bottom-Up. De nom-
breux aspects tels que l'aspect cognitif et l'environnement local agissent sur le comporte-
ment oculaire des participants. Les aspects pr�ecit�es constituent bien la premi�ere source de
limitations des r�esultats et la premi�ere source de divergence avec une mod�elisation de l'at-
tention visuelle utilisant uniquement des attributs de bas niveaux. Par ailleurs, le protocole
exp�erimental est discutable. Nous avons utilis�e un protocole qui a�che une image ou une
s�equence d'images centr�e sur un moniteur. Cette fa�con deproc�eder n'est certainement pas
la meilleure. Le centre de l'image en lui-même est une zone particuli�ere attirant l'attention
visuelle. Cette attraction n'est pas exclusivement li�ee au contenu mais �egalement �a une
donn�ee de haut niveaux. En e�et, nous sommes tr�es familiers aux contenus vid�eo dans
lesquels la r�egion visuellement importante est r�eguli�erement centr�ee. Nous aurons, dans
les prochains chapitres, l'occasion de revenir sur ce point. Le fait d'a�cher des images
ou des s�equences d'images centr�e sur un moniteur risque d'accentuer de fa�con involon-
taire l'importance du centre de l'image. Fort de cette exp�erience, des tests consistants �a
a�cher une image ou une s�equence d'images de fa�con al�eatoire sur le moniteur aurait
peut être �et�e plus pertinents. Le protocole constitue donc la deuxi�eme limitation majeure.
En�n, d'autres limitations peuvent être mentionn�ees d'o rdres plus g�en�erales comme l'ori-
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gine g�eographique des observateurs3, l'aptitude des participants �a pratiquer des jeux vid�eo
(les jeux vid�eo am�eliorent signi�cativement l'attentio n visuelle en terme de rapidit�e et de
d�etection [Green 03])...
En d�epit de ces limitations, les donn�ees oculom�etriques recueillies sont incontournables et
primordiales pour �evaluer les performances d'un mod�ele d'attention visuelle.

3Une �etude de R. Nisbett [Nisbett 05] r�ecemment parue consi stait �a enregistrer les mouvements oculaires
de 25 �etudiants am�ericains et de 27 �etudiants chinois. 36 photos, pr�esentant une r�egion fortement saillante
au premier plan et un arri�ere plan complexe, ont chacune �et �e pr�esent�ees pendant 3 secondes. R. Nisbett
et ses coll�egues ont constat�e que les �etudiants asiatiqu es portaient plus leur attention sur le fond que les
�etudiants am�ericains. Ces derniers ont essentiellement concentr�e leur attention sur les objets saillants :
\the Americans �xated more on focal objects than did the Chin ese, and the Americans tended to look at
the focal object more quickly. In addition, the Chinese made more saccades to the background than did the
Americans. Thus, it appears that di�erences in judgment and memory may have their origins in di�erences
in what is actually attended as people view a scene".
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Chapitre 2

Mod�elisation de l'attention
visuelle sur images �xes.
�Evaluation des performances

2.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est de pr�esenter notre contribution dans le domaine de la
mod�elisation des propri�et�es fonctionnelles du syst�em e visuel. Nous nous int�eressons, plus
particuli�erement, �a la mod�elisation de la vision pr�e-a ttentive permettant de s�electionner
les zones les plus saillantes d'une image couleur.
Le mod�ele que nous proposons est bas�e sur l'architecture de C. Koch et S. Ullman
[Koch 85]. Pourtant, la conception de notre mod�ele se di��e rencie fondamentalement des
mod�eles de l'�etat de l'art bas�es sur ce type d'architectu re. Le probl�eme r�ecurrent des
mod�eles de l'�etat de l'art r�eside dans la fa�con de combin er et de mettre en comp�etition
des donn�ees issues de di��erentes dimensions. Les mod�eles actuels font appel tr�es tôt �a des
proc�ed�es de normalisation pour contrôler la dynamique des donn�ees. Ce type de proc�ed�es,
consistant �a prendre le maximum global et �a diviser chaque site par cette valeur, est sen-
sible �a di��erents probl�emes (le bruit impulsionnel par e xemple). Pour pallier ce d�efaut,
nous construisons un espace psycho-visuel dans lequel chaque composante est exprim�ee
en fonction de son seuil di��erentiel de visibilit�e. A part ir de cet espace, nous sommes
en mesure de d�ecliner di��erentes strat�egies pour transformer les donn�ees exprim�ees en
terme de visibilit�e en valeur de saillance. Les proc�ed�es mis en place doivent s'e�orcer de
d�eterminer parmi les zones visibles les zones qui \sautentaux yeux". Nous d�ecrivons dans
ce chapitre une fa�con de proc�eder. Elle consiste �a construire trois densit�es de saillance as-
soci�ees aux trois dimensions principales exploit�ees parnotre syst�eme visuel : la dimension
achromatique et les deux dimensions chromatiques. La densit�e de saillance spatiale �nale
est ensuite obtenue en fusionnant ces trois cartes. Une m�ethode de fusion est d�eclin�ee sur
la base d'outils de traitement d'images.
La seconde partie de chapitre concerne l'�evaluation des performances du mod�ele propos�e
sur images �xes. Cette �evaluation consiste �a comparer de fa�con qualitative et quanti-
tative les densit�es de saillance pr�edites avec la r�ef�erence issue des tests oculom�etriques.
Les �evaluations qualitatives sont bien �evidemment les plus simples �a mener mais tr�es criti-
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quables. Elles permettent n�eanmoins d'apporter des indications concr�etes tr�es rapidement.
Concernant l'�evaluation quantitative, il n'existe actue llement pas de m�ethodes standards
d�ecrivant clairement le protocole �a suivre. Trois m�etho des compl�ementaires sont utilis�ees
ici : le classique coe�cient de corr�elation, la divergence de Kullback-Leibler et une clas-
si�cation caract�eris�ee par une matrice de confusion. Ces trois m�ethodes ainsi que leur
compl�ementarit�e sont expliqu�ees dans la suite du document. Une �etude comparative est
�egalement men�ee avec le mod�ele de L. Itti.

2.2 Principe g�en�eral de la mod�elisation propos�ee

Comme nous l'avons pr�ec�edemment �evoqu�e, la plupart des mod�eles psycho-visuels se
basent sur l'architecture de C. Koch et de S. Ullman [Koch 85]. Cette architecture consiste
�a e�ectuer un premier traitement automatique massivement parall�ele sur l'ensemble du
champ visuel. Cette �etape est suivie d'un traitement localis�e, permettant d'extraire les
caract�eristiques visuellement saillantes.
Le premier traitement extrait des caract�eristiques visuelles de la sc�ene et les regroupe
dans un certain nombre de cartes. Chaque carte fournit une repr�esentation d�eform�ee et
topologiquement exacte du champ visuel. Bien qu'il n'y ait pas de listes exhaustives des
caract�eristiques �a extraire, les plus courantes sont l'orientation, la couleur, la courbure...
Le second traitement fait r�ef�erence �a la localisation des �el�ements qui \sautent aux yeux".
C. Koch et S. Ullman d�e�nissent la saillance, c'est �a dire l e degr�e d'attractivit�e d'un site,
comme une fonction d�ependante de l'inhibition lat�erale entre cellules. En d'autres termes,
dans une carte d'une caract�eristique visuelle donn�ee, lasaillance d'une zone d�epend de
son contexte local.
Le probl�eme majeur de cette architecture concerne l'extraction des caract�eristiques
visuelles. Chaque caract�eristique visuelle n�ecessite un proc�ed�e d'extraction propre,
produisant des param�etres donn�es. Il y a donc potentiellement autant de proc�ed�es
d'extraction que de caract�eristiques visuelles, pouvantg�en�erer des dynamiques fondamen-
talement di��erentes. La comparaison et la combinaison de cartes provenant de di��erentes
caract�eristiques visuelles s'av�erent donc tr�es d�elic ates.

La mod�elisation que nous proposons s'appuie �egalement sur l'architecture de C.
Koch et S. Ullman, mais la philosophie sous-jacente est di��erente. A partir d'une
image incidente, un espace psycho-visuel est construit. Ilest constitu�e des composantes
naturelles de notre environnement, c'est �a dire d'une composante achromatique et de deux
composantes chromatiques. La di��erence fondamentale vis�a vis de l'�etat de l'art se situe
dans la normalisation de ces composantes. En e�et, a�n d'obtenir des caract�eristiques
visuelles homog�enes et comparables, elles sont toutes normalis�ees par rapport �a leur seuil
di��erentiel de visibilit�e. Ainsi, que ce soit une valeur l i�ee �a une composante achromatique
ou �a une composante chromatique, elle s'exprime en fonction de leur seuil de visibilit�e.
Comme �evoqu�e pr�ec�edemment, le premier int�erêt est d' avoir des donn�ees homog�enes,
donc comparables. Le deuxi�eme concerne la hi�erarchisation des donn�ees. Les informations
inf�erieures au seuil de visibilit�e sont n�eglig�ees alor s que d'autres sont mises en exergue.
On ne s'int�eresse donc qu'aux donn�ees perceptibles par lesyst�eme visuel.
A partir de ce cadre conceptuel coh�erent, la mesure de saillance de chaque site reste
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�a d�eterminer. Il s'agit de transformer des valeurs exprim�ees en terme de visibilit�e en
valeurs de saillance. Pour cela, il est n�ecessaire de bien faire la di��erence entre visibilit�e
et saillance.
La visibilit�e caract�erise l'�etat d'un stimulus qui peut être visible ou invisible. Comme le
passage d'un �etat �a l'autre n'est pas instantan�e, la visi bilit�e d'un stimulus est mesur�ee
grâce �a des exp�eriences psychophysiques. Ces derni�eres cherchent �a d�eterminer la
probabilit�e de d�etection d'un stimulus lorsque les param�etres de ce dernier (amplitude,
orientation...) varient. Concernant la saillance et bien qu'il n'y ait aucune d�e�nition
formelle, le terme de saillance se r�ef�ere �a l'int�erêt, �a l'attention ou encore la priorit�e qu'un
site porte. La saillance quali�e �egalement l'attractivit �e visuelle d'un site et par cons�equent
le rôle qu'il est susceptible de jouer dans la strat�egie visuelle.
Dans cette �etude, on propose de d�evelopper, �a partir de l'espace psycho-visuel, une carte
de saillance pour chaque composante extraite (une composant achromatique et deux
composantes chromatiques). Ce choix est le plus intuitif. Les techniques mises en place
ont pour but de d�eterminer les �el�ements de chaque composante qui \sautent aux yeux".
Ce n'est qu'une utilisation particuli�ere de cet espace. D'autres fa�cons de combiner et de
cr�eer de la saillance sont possibles.

2.3 Conception de l'espace psycho-visuel

Le synoptique global de la mod�elisation spatiale de l'attention visuelle est pr�esent�e
�a la �gure 2.1. Dans cette partie, nous nous int�eressons �a la construction de l'espace
psycho-visuel. Les composantes de cet espace sont obtenues�a partir d'un certain nombre
de transformations appliqu�ees sur une image num�eriqueRV B. Ces transformations sont
d�etaill�ees dans les paragraphes suivants.

2.3.1 Transformation non lin�eaire li�ee �a l'�ecran

Pour simuler e�cacement le syst�eme visuel, le mod�ele doit être aliment�e par des
donn�ees perceptuelles c'est �a dire proches de la r�ealit�e. Une image num�eriqueRV B, point
d'entr�ee du mod�ele, a subi des distortions lors de l'acquisition mais �egalement lors de la
restitution. Le premier est di�cilement mod�elisable car a ucune connaissance a priori ne
permet d'identi�er clairement le proc�ed�e utilis�e. Par c ontre, l'a�chage peut être totale-
ment mâ�tris�e et une correction peut être appliqu�ee. Ai nsi, les donn�ees de l'image sont
converties en luminance couleur par les trois fonctions gamma de l'�ecran correspondant
�a chacune des trois composantesRV B. La fonction gamma de chaque composante est
mod�elis�ee �a l'aide des relations suivantes :

L R = Of fset R + L R;max � (
R

Rmax
) R (2.1)

L V = Of fset V + L V;max � (
V

Vmax
) V (2.2)

L B = Of fset B + L B;max � (
B

Bmax
) B (2.3)

avec,
{ L R , L V et L B intensit�e de la composante Rouge, Vert ou Bleu (respectivement) ;
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Fig. 2.1: Synoptique global de la mod�elisation spatiale de l'attention visuelle. A partir
d'une image RV B, un espace psycho-visuel est d�etermin�e. Une strat�egie particuli�ere est
alors choisie pour extraire de cet espace la saillance spatiale. Un exemple de carte et de
densit�e de saillance est donn�e. Sur la carte (en bas �a gauche du synoptique), les zones
claires correspondent aux zones saillantes de l'image.

{ Of fset R , Of fset V et Of fset B , valeur de la luminance pour un niveau nul de la
composante Rouge, Vert ou Bleu (respectivement) ;

{ L R;max (R), L V;max (V ) et L B;max (B ) valeur de la luminance pour un niveau maxi-
mum de la composante Rouge, Vert ou Bleu (respectivement) ;

{ Rmax = Vmax = Bmax = 255 pour un codage sur 8 bits ;
{  R ,  V et  B , param�etres d�ependants du dispositif d'a�chage mesur�e s �a l'aide d'un

luxm�etre (appel�es commun�ement les gammas de l'�ecran).

2.3.2 Projection dans un espace perceptuel de repr�esentat ion couleur

Comme nous l'avons vu dans la premi�ere partie, le syst�eme visuel d�ecompose l'infor-
mation lumineuse incidente en trois composantes distinctes. De nombreux espaces sont
d�ecrits dans la litt�erature ; il n'est donc pas simple de choisir un espace de repr�esentation
et de justi�er un tel choix. Dans notre �etude, ce probl�eme n e s'est pas pos�e puisque nous
avons b�en�e�ci�e des pr�ec�edents travaux de th�ese de L. B edat [Bedat 98]. Ce dernier a va-
lid�e l'espace de repr�esentation d�e�ni par J. Krauskopf [ Krauskopf 82] pour des images
visualis�ees dans des conditions recommand�ees par l'I.T.U. Cet espace est caract�eris�e par
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Fig. 2.2: Les trois composantes (A,Cr1,Cr2) de l'espace colorim�etrique de J. Krauskopf
pour les imagesLighthouse et Parrots.

la transformation suivante :
0

@
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Cr1

Cr2

1

A =

0

@
1 1 0
1 � 1 0

� 0:5 � 0:5 1

1

A

0

@
L
M
S

1

A (2.4)

o�u, A, Cr1 et Cr2 repr�esentent les trois composantes perceptuelles etL , M et S les
signaux issus des trois types de cônes. L'espaceLMS est obtenu en transformant les
signaux lumineux via l'espace CIE1 x'y'.
La composanteA repr�esente la composante achromatique. La composanteCr1 prend ses
valeurs sur un axe rouge-vert. La composanteCr2, quant �a elle, prend ses valeurs sur
un axe jaune-bleu. La relation de passage de (L R ; L V ; L B ) �a ( A; Cr 1; Cr2) est donn�ee
ci-dessous :
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avec :
{ L R , L V et L B correspondent respectivement aux luminances des composantes Rouge,

Vert et BLeu ;
{ L R;max , L V;max et L B;max correspondent respectivement aux luminances maximales

des composantes Rouge, Vert et BLeu ;
{ L max = L R + L V + L B repr�esente la luminance maximale.

La �gure 2.2 pr�esente les trois composantes (A; Cr 1; Cr2) pour les imagesLighthouse et
Parrots (pour des besoins de visualisation les composantesCr1 et Cr2 �etant centr�ees sur
0, l'ajout d'un o�set est e�ectu�e).

2.3.3 Application de fonctions de sensibilit�e aux contras tes

La sensibilit�e du syst�eme visuel �a une stimulation visue lle d�epend de nombreux pa-
ram�etres, comme nous l'avons montr�e au paragraphe 2.2.3.Des CSFs (Contrast Sensitivity

1Comit�e International de l' �Electricit�e
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Functions) anisotropiques permettent de consid�erer deux de ces param�etres : l'orientation
et la fr�equence spatiale. Il est clair que plus la fr�equence spatiale est �elev�ee et plus la sensi-
bilit�e du syst�eme visuel est faible. Concernant l'orient ation, la sensibilit�e aux composantes
horizontales et verticales est plus forte que la sensibilit�e aux composantes diagonales ; le
syst�eme visuel humain, confront�e �a un environnement visuel majoritairement compos�e de
composantes horizontales et verticales, a d�evelopp�e unehyper sensibilit�e �a ces orientations.
Chaque composante fr�equentielle appartenant aux canaux (A; Cr 1; Cr2) est donc pond�er�ee
par une CSF. Les composantes (A; Cr 1; Cr2) sont dites normalis�ees vis �a vis du seuil
di��erentiel de visibilit�e ; les valeurs des di��erentes c omposantes sont alors proportionnelles
�a la valeur du seuil de visibilit�e.
Trois CSFs sont utilis�ees, une par composante. Elles s'expriment essentiellement en fonc-
tion de la pulsation radiale w en cy/deg et de l'orientation � en degr�es :

{ sur la composanteA, la CSF anisotropique de S. Daly est utilis�ee. Elle est donn�ee par
la relation suivante, compl�etement explicit�ee dans le paragraphe 2.2.3 de la partie
I :

SA (w; �; l; s; d; e ) = P � min
�

S(
w

bwa � bwe � bw�
; l; s); S(w; l; s)

�
(2.6)

{ sur la composante Cr1, la CSF anisotropique propos�ee par P. Le Callet [Callet 01]
est appliqu�ee. Elle est donn�ee par la relation suivante, �egalement d�etaill�ee dans le
paragraphe 2.2.3 de la partie I :

SCr 1 (w; � ) =
33

1 + ( w
5:52

1:72)
(1 + 0 :27sin (2� )) (2.7)

{ sur la composante Cr2, la CSF anisotropique propos�ee par P. Le Callet [Callet 01]
est appliqu�ee. Elle est donn�ee par la relation suivante, �egalement d�etaill�ee dans le
paragraphe 2.2.3 de la partie I :

SCr 2 (w; � ) =
5

1 + ( w
4:12

1:64)
(1 � 0:24sin (2� )) (2.8)

2.3.4 D�ecomposition en canaux perceptuels

Comme nous l'avons �evoqu�e dans la premi�ere partie, les cellules du syst�eme visuel
r�eagissent �a une stimulation particuli�ere. Il faut donc consid�erer le syst�eme visuel comme
un proc�ed�e d�ecomposant l'information visuelle en un ensemble de canaux, d�ecrit en terme
de s�electivit�e radiale et en terme de s�electivit�e angul aire.
La premi�ere transformation simulant les di��erentes popu lations de cellules fut propos�ee par
A. Watson, avec la transform�ee Cortex. Des �etudes approfondies, faisant appel �a de nom-
breuses exp�erimentations psychophysiques men�ees lors de di��erents travaux [S�enane 96],
[Bedat 98] et [Callet 01], ont permis de red�e�nir les param�etres de cette transform�ee. Les
s�electivit�es radiales, angulaires ainsi que les largeurs de bandes radiales et angulaires ont
�et�e d�etermin�ees dans des conditions d'observation normalis�ees. Les param�etres de cette
nouvelle d�ecomposition en sous bandes visuelles sont donn�es par la �gure 2.3 (a) pour la
composante achromatiqueA et (b) pour les composantesCr1 et Cr2. La composanteA
est d�ecompos�ee en 17 sous bandes r�eparties sur 4 couronnes (un canal basses fr�equences
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non directionnel (not�e I ) et trois bandes de fr�equences radiales directionnelles (not�ees de
II �a IV ). Les couronnesII �a IV sont d�ecompos�ees en canaux angulaires dont le nombre
varie avec la bande de fr�equences radiales consid�er�ee.
La construction des di��erents canaux, que nous appelons �egalement sous bandes visuelles,
est obtenue �a partir des �ltres Cortex. Comme nous l'avons �evoqu�e succinctement, les
�ltres Cortex sont construits �a partir de deux types de �ltr es : les �ltres DoM et les �ltres
Fan.

Fig. 2.3: D�ecomposition en canaux perceptuels : (a) d�ecomposition de la composante
achromatique en 17 sous bandes r�eparties sur les couronnesI �a IV ; (b) d�ecomposition
des composantes chromatiques en 5 sous bandes r�eparties sur les couronnesI �a II .

2.3.4.1 Filtres DoM �a s�electivit�e radiale

Les �ltres DoM (Di�erence of Mesa ) sont des �ltres passe bande en fr�equences radiales.
Ils sont utilis�es pour construire les couronnes de la d�ecomposition en canaux perceptuels.
Comme son nom l'indique, les �ltres DoM sont d�etermin�es �a partir de �ltres Mesa. Ces
derniers sont des �ltres passe bas en fr�equences radiales.La fonction de transfert d'un �ltre
Mesa est obtenue grâce �a la convolution d'un �echelon deHeaviside et d'une gaussienne.

Mesaf c (f ) = Echelonf c (f ) �
�

1

�
p

2�
� exp(�

f 2

2� 2 )
�

(2.9)

avec :
{ f fr�equence radiale,
{ Echelonf c , l'�echelon de Heaviside ayant une valeur unit�e �a l'int�erieur d'un cercle de

rayon f c (fr�equence de coupure) et une valeur nulle �a l'ext�erieur .

Un �ltre DoM est ensuite d�etermin�e en faisant la di��erence de deux �lt resMesa ayant
des fr�equences de coupures di��erentes :

DoM f c1 ;f c2
(f ) = Mesaf c2

(f ) � Mesaf c1
(f ) (2.10)

avec, f c2 > f c1 .
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2.3.4.2 Filtres Fan �a s�electivit�e angulaire

La d�etermination d'un �ltre Fan n�ecessite la construction d'un �ltre Step. Ce dernier
est obtenu par la convolution d'un �echelon orient�e avec une gaussienne. Un �ltre Step
d'orientation � est d�e�ni par la relation suivante :

Step� (f ) = Echelon� (f ) �
�

1

�
p

2�
� exp(�

f 2

2� 2 )
�

(2.11)

avec :
{ f fr�equence radiale,
{ Echelon� , un �echelon orient�e selon la direction � .

Le �ltre Fan s'obtient ensuite par deux �ltres Step d'orientations di��erentes :

Fan� 1 ;� 2 (f ) = jStep� 2 (f ) � Step� 1 (f )j (2.12)

avec, � 2 > � 1.

2.3.4.3 Synth�ese des �ltres

Un �ltre Cortex est ensuite d�eduit d'un �ltre DoM et d'un �ltre Fan par la relation
suivante :

Cortex �;� (f ) = DoM � (f ) � Fan� (f ) (2.13)

avec :
{ � correspond �a la bande de fr�equences isol�ee par le �ltre passe bandeDoM ,
{ � correspond �a la gamme d'orientations isol�ee par le �ltre Fan.

La �gure 2.4 pr�esente les �ltres n�ecessaires pour extraire les sous bandes de la couronne
II d'une image de r�esolution 512� 512. Chaque image de la �gure a une r�esolution de
104� 104, correspondant au rapport de d�ecimation de la fr�equence maximum (28:2 cpd)
et de la fr�equence maximum de la couronneII (5:7 cpd).

2.3.5 Masquage visuel

La d�ecomposition en sous bandes perceptuelles permet de simuler le pavage fr�equentiel
du syst�eme visuel. Chaque sous bande peut être consid�er�ee comme une population donn�ee
de cellules visuelles r�epondant �a une stimulation bien particuli�ere. Bien que ces cellules
soient fortement d�ependantes de la fr�equence spatiale etde l'orientation de la stimulation,
la r�eponse de la cellule d�epend �egalement de la pr�esenced'autres stimuli, c'est �a dire du
contexte dans lequel elle se trouve. Ce ph�enom�ene est appel�e e�et de masquage. Comme
indiqu�e pr�ealablement dans le paragraphe 2.2.5 de la partie I, il existe deux types de
masquage : un masquage intra composante et inter composantes.

2.3.5.1 Masquage intra composante

Ce type de masquage regroupe �a la fois les inuences entre signaux trait�es par le
même canal et les signaux trait�es par des canaux di��erents port�es par la même composante.
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Fig. 2.4: Filtres Mesa, Step, DoM , Fan et Cortex n�ecessaires pour l'obtention des sous
bandes de la couronneII .

Le mod�ele de masquage utilis�e pour la composanteA est celui de S. Daly pr�esent�e
au paragraphe 2.2.5.3 de la partie I. Ce mod�ele n'est pas le plus performant de la
litt�erature ; il ne prend en compte ni les e�ets de masquage inter sous bandes ni les e�ets
de facilitation. Cependant, son int�erêt r�eside dans l'o ptimisation des param�etres r�ealis�ee
�a partir d'un nombre important de donn�ees exp�erimentale s.

Le mod�ele de masquage utilis�e pour les composantes chromatiques est le mod�ele d�e�ni
par P. Le Callet dans sa th�ese [Callet 01]. A partir de donn�ees exp�erimentales collect�ees
par L. Bedat [Bedat 98], un mod�ele de masquage mod�elisant uniquement les e�ets intra
canal mais int�egrant une zone de facilitation est calcul�e. La forme analytique de ce mod�ele,
d�e�nissant l'�el�evation du seuil de visibilit�e de chaqu e site s d'une sous bandeR�

�;� (s) ( �
repr�esente la composanteCr1 ou Cr2), est donn�ee par la relation suivante :

T �
�;� (s) =

1 + a � j R�
�;� (s)j + b� j R�

�;� (s)j2

1 + c � j R�
�;� (s)j

(2.14)

Les valeurs des param�etres sont donn�ees dans le tableau B.1 de l'annexe B.

2.3.5.2 Masquage inter composantes

Ce type de masquage caract�erise les interactions entre dessignaux port�es par des com-
posantes di��erentes. Tout d'abord, il est important de men tionner que toutes les interac-
tions (390 au total, issues des 17 canaux achromatiques et des 10 canaux chromatiques)
ne sont pas consid�er�ees. D'apr�es les travaux de L. Bedat, la plupart de ces interactions
peuvent être n�eglig�ees. Le tableau B.2 de l'annexe B pr�esente les 14 interactions prises en
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compte.
A partir des donn�ees exp�erimentales, il a �et�e n�ecessai re de d�e�nir deux mod�eles. La fonc-
tion d'�el�evation du seuil de visibilit�e est not�ee dans l es deux casT � 0! �

�;� . Le premier, appel�e
mod�ele A et exprim�e par la relation (2.15), estime l'�evolution du m asquage intra int�egrant
une zone de facilitation. Le second mod�ele, mod�eleB , donn�e par la relation (2.16) exprime
simplement un e�et de masquage ayant une pente nulle �a l'in�ni. Ces relations expriment
l'�el�evation du seuil de visibilit�e du site s de la sous bande (�; � ) de la composante� en
fonction de la sortie de la d�ecomposition en canaux perceptuels au sites de la sous bande
(� 0; � 0) de la composante� 0 :

T � 0! �
�;� (s) =

1 + a � j R� 0

� 0;� 0(s)j + b� j R� 0

� 0;� 0(s)j2

1 + c � j R� 0

� 0;� 0(s)j
(2.15)

T � 0! �
�;� (s) = a � b� exp(� c � j R� 0

� 0;� 0(s)j) (2.16)

Les param�etres de ces deux relations sont donn�es dans les tableaux B.3 et B.4 de l'annexe
B.
La variation du seuil de visibilit�e �nal T�;�;� (s) de chaque sites de chaque sous bande
(�; � ) de chaque composante� est obtenue par un mod�ele multiplicatif, exprim�e par la
relation suivante :

T�;�;� (s) = T �
�;� (s) �

Y

� 0

Y

� 0

Y

� 0

T � 0! �
�;� (s) (2.17)

Chaque sous bande de la d�ecomposition perceptuelle, normalis�ee par rapport au seuil de
visibilit�e sans signal masquant (c'est �a dire le seuil donn�e par une CSF), est alors divis�ee
par la valeur T�;�;� d�etermin�ee.

2.3.6 Illustration des di��erents m�ecanismes

La �gure 2.5 pr�esente le r�esultat de l'application d'une f onction de sensibilit�e aux
contrastes, du masquage visuel intra composante de S. Daly et d'une d�ecomposition en ca-
naux perceptuels. Ces illustrations permettent d'appr�ehender le rôle des di��erents proc�ed�es
utilis�es.
Les images de la rang�ee (b) de la �gure 2.5 correspondent �a la di��erence entre l'image

source et l'image pond�er�ee par la fonction de sensibilit�e aux contrastes. Lorsque la
di��erence est faible, repr�esent�ee par les zones sombresdes deux images de la rang�ee (b),
la sensibilit�e de l'oeil est �elev�ee. On retrouve les zones �a faible activit�e spatiale tel que le
ciel de l'image Lighthouse. A contrario, lorsque la di��erence est �elev�ee, repr�ese nt�e par les
zones claires, la sensibilit�e de l'oeil est faible. On retrouve les zones textur�ees des deux
images.
Les images de la rang�ee (c) de la �gure 2.5 correspondent �a l'�el�evation du seuil de visibi-
lit�e, pr�ec�edemment not�e T, d�etermin�ee par le masquage visuel intra de S. Daly. Lorsque la
valeur de T tend vers l'unit�e (la facilitation n'est pas prise en compt e dans le masquage de
Daly), le potentiel de masquage est faible. Sur l'imageLighthouse, le masquage est quasi
nul sur le ciel principalement constitu�e de zones uniformes. Par contre, lorsque la valeur
de T augmente, repr�esent�ee par les zones claires des images (c), il y a un ph�enom�ene
de masquage. On constate bien �evidemment que l'�el�evation du seuil de visibilit�e d�epend
fortement de la valeur de la composante trait�ee.
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Fig. 2.5: Exemples d'applications sur la composanteA des imagesLighthouse et Parrots
(a), d'une CSF (b), du masquage intra de S. Daly (c) et de la d�ecomposition en canaux
perceptuels (d). Pour la d�ecomposition, seules les sous bandes de la couronneI et II sont
donn�ees.
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Les images de la rang�ee (d) pr�esentent les sous bandes des couronnes I et II issues de
la d�ecomposition en canaux perceptuels de la composante achromatique de Lighthouse et
Parrots. L'e�et de masquage, pr�ec�edemment illustr�e, d�epend de cette d�ecomposition. Pour
des raisons de place, seules ces sous bandes sont illustr�ees. Il va de soit que la d�ecomposition
g�en�ere 17 sous bandes au total. Notons, �egalement que lessous bandes de la �gure 2.5
n'ont pas �et�e sous �echantillonn�ees. En�n, les niveaux d e gris ng�;� (s) sont :

{ pour la couronne I : ng�;� (s) = 2 � RA
�;� (s) + 128

{ pour la couronne II : ng�;� (s) = 4 � RA
�;� (s) + 128

avec, RA
�;� (s) la valeur au site s de la sous bande (�; � ) issue de la d�ecomposition de la

composanteA.

2.4 Construction d'une saillance spatiale �a partir de l'es pace
psycho-visuel

2.4.1 G�en�eration de saillance achromatique

2.4.1.1 Objectif et remarques

L'objectif est de transformer les valeurs de visibilit�e des sous bandes achromatiques
issues de l'espace psycho-visuel en valeurs de saillance. Comme d�e�nie pr�ec�edemment,
la saillance est une mesure d'attractivit�e. La d�etermina tion des zones qui \sautent aux
yeux" s'articule autour de deux aspects. Le premier consiste �a renforcer les structures
achromatiques en fonction de leur environnement local couleur. Le second point consiste
�a supprimer la redondance des composantes visuelles.
Les �etapes, �evoqu�ees pr�ec�edemment et d�ecrites dans les paragraphes suivants, s'appliquent
uniquement sur la couronneII de la composante achromatique. La couronneII concerne
la bande de fr�equences radiales s'�etendant de 1:5 �a 5:7 cpd. Plusieurs explications sont
�a l'origine de ce choix. La premi�ere concerne l'importance de la bande de fr�equences
interm�ediaires dans la perception visuelle au sens large.Rappelons que la sensibilit�e de
l'oeil est maximale dans cette gamme de fr�equences. Par ailleurs, les sous bandes de la
couronneII pr�esentent un compromis acceptable entre quantit�e d'informations transmise
et pr�ecision de leur localisation spatiale. En basses fr�equences, la quantit�e d'informations
est grande mais la pr�ecision de leur localisation spatialeest faible. En hautes fr�equences,
la pr�ecision de la localisation spatiale est excellente mais la quantit�e d'informations faible.
A ces explications d'ordre g�en�eral, soulignons le fait que les s�electivit�es angulaires des sous
bandes de la couronneII des composantes achromatique et chromatiques sont identiques.
Des interactions pourront donc être envisag�ees plus facilement. En�n, des tests ont montr�e
que l'introduction de la couronne III et IV pour la d�etermination de la carte de saillance
achromatique n'am�eliore pas les r�esultats.
Suite �a ce choix, les sous bandes d'une composante� sont not�ees par d�efaut R� .

2.4.1.2 Renforcement des structures achromatiques

Les structures achromatiques d'une image sont �a la base de la perception visuelle. Elles
n'ont cependant pas toutes la même capacit�e �a attirer l'attention. Certaines con�gurations
pr�esentent un int�erêt particulier : c'est le cas des stru ctures achromatiques s�eparant des
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zones couleurs fortement contrast�ees. La premi�ere �etape de la g�en�eration de la saillance

Fig. 2.6: Synoptique du proc�ed�e utilis�e pour calculer le coe� cient de renforcement.

achromatique consiste donc �a renforcer les structures achromatiques en fonction de leur
environnement couleur. Par cons�equent, �a chaque sites d'une sous bande achromatique
appartenant �a la couronne II , un coe�cient de renforcement, not�e � renf est d�etermin�e.
Le coe�cient � renf est �egal �a la somme des coe�cients � Cr 1 et � Cr 2 , traduisant respecti-
vement le renforcement engendr�e par la composanteCr1 et Cr2. Ainsi, pour chaque site
s d'une sous bande achromatiqueRA , un gradient de couleur est calcul�e en e�ectuant la
di��erence point �a point entre deux ensembles de sites appartenant aux basses fr�equences
des composantes couleurs. Les ensembles de points sont orient�es selon la direction pri-
vil�egi�ee de la sous bande achromatique consid�er�ee. La �gure 2.6 illustre le proc�ed�e. Les
centres des deux sous-ensembles de tailles (Fx ; Fy) sont situ�es de chaque côt�e du point cou-
rant �a une distance � , dans la direction perpendiculaire �a l'orientation � de la sous bande
achromatique consid�er�ee. La distance� est fonction de la fr�equence spatiale centrale de la
sous bande consid�er�ee. Elle est �egale �a une demi-p�eriode spatiale de la fr�equence centrale
f min + f max � f min

2 de la sous bande consid�er�ee.
En pratique et pour la couronne II , � est �egal �a 5 pixels. Les valeurs (Fx ; Fy) exprim�ees
en pixels sont choisies arbitrairement �a (5; 1).
La �gure 2.7 pr�esente les cartes de coe�cients de renforcement obtenues pour les deux
imagesLighthouse et Parrots et pour les deux composantesCr1 et Cr2. Les contrastes de
couleur sont correctement d�etect�es.
Finalement, les sous bandes achromatiques de la couronneII sont pond�er�ees par le coef-
�cient de renforcement � renf :

RA
(1) (s) = RA (s) � (1 + � renf (s)) (2.18)

avec, � renf (s) = � Cr 1 (s) + � Cr 2 (s). L'indice (1) du terme RA
(1) signi�e que c'est la premi�ere

�etape de modi�cation des sous bandes achromatiques.
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Fig. 2.7: Carte des coe�cients de renforcement pour les imagesLighthouse et Parrots.
Les coe�cients de renforcement issus de la composanteCr1 et Cr2 sont respectivement
donn�es en (a) et (b).

2.4.1.3 Suppression des donn�ees achromatiques redondantes

Pour pouvoir traiter rapidement les informations de notre champ visuel, le SVH
supprime la redondance spatialement localis�ee dans un environnement de taille donn�ee.
Di��erents types de cellules, et plus particuli�erement le s cellules corticales, participent �a
ce m�ecanisme. Ces cellules r�epondent fortement �a des singularit�es locales telles que les
contours. Dans la strat�egie que nous avons mis en place, la suppression des donn�ees achro-
matiques redondantes s'e�ectue en reproduisant le comportement ces cellules corticales.
La mod�elisation de ce comportement se fait de fa�con relativement classique via une
di��erence de gaussiennes (abr�eg�e DoG en anglais) anisotropes, orient�ees suivant la di-
rection pr�ef�er�ee de la sous bande consid�er�ee. Une DoG est constitu�ee d'une gaussienne
dite excitatrice et d'une gaussienne dite inhibitrice, pr�esentant une �etendue spatiale bien
plus importante (2 �a 5 fois plus grande). Ce type de mod�elisation permet d'appr�ehender
convenablement et simplement les principales propri�et�es des cellules corticales qui sont
juste rappel�ees ici :

{ les cellules corticales pr�esentent une s�electivit�e �a la fr�equence spatiale et �a l'orienta-
tion de la stimulation ;

{ les cellules corticales r�epondent fortement sur des zones contrast�ees et ne r�epondent
pas ou peu sur des zones uniformes.

La contribution inhibitrice de la r�eponse de la cellule corticale est obtenue en convoluant
le signal de chaque sous bandeRA avec la partie inhibitrice de la DoG modi��ee dont le
pro�l est pr�esent�e �a la �gure 2.8. Ce r�esultat est ensuit e soustrait �a la valeur courante de
la sous bandeRA . Seuls les r�esultats positifs sont consid�er�es. Ainsi, les valeurs des sitess
du signal des sous bandesRA sont obtenues via la relation (2.19) :

RA
(2) (s) = H (RA

(1) (s) � RA
(1) (s) � w� ex

x ;� ex
y ;� inh

x ;� inh
y

(s)) (2.19)
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Fig. 2.8: Pro�l de la fonction w� ex
x ;� ex

y ;� inh
x ;� inh

y
mod�elisant la contribution inhibitrice d'une

cellule corticale.

avec,

w� ex
x ;� ex

y ;� inh
x ;� inh

y
(s) =

1

 H (DoG� ex

x ;� ex
y ;� inh

x ;� inh
y

)




H (DoG� ex
x ;� ex

y ;� inh
x ;� inh

y
(s0)) (2.20)

avec, s = ( x; y) et s0 = ( x0; y0) le site ayant subi une rotation d'angle � donn�e par la
relation (2.21). �

x0

y0

�
=

�
cos��;� sin� �;�

� sin� �;� cos��;�

� �
x
y

�
(2.21)

La fonction H (�) permet de conserver uniquement les valeurs positives. Ici, cette fonction
est utile lorsque l'inhibition d�epasse la valeur d'excitation.

H (z) =
�

0 si z < 0
z sinon

�
(2.22)

La fonction DoG� ex
x ;� ex

y ;� inh
x ;� inh

y
est caract�eris�ee par les �ecarts types suivants :

{ le couple (� ex
x ; � ex

y ) caract�erise la gaussienne dite excitatrice, avec� ex
x > � ex

y (les
indices x et y repr�esentent respectivement l'axe principal et l'axe secondaire de la
gaussienne) ;

{ le couple (� inh
x ; � inh

y ) caract�erise la gaussienne dite inhibitrice, avec� inh
x > � inh

y .

La d�etermination des �ecarts types de ces gaussiennes est r�ealis�ee en fonction de la
fr�equence spatiale maximale des sous bandes de la couronneII . Le pro�l de la fonction de
pond�eration w� ex

x ;� ex
y ;� inh

x ;� inh
y

est donn�e �gure 2.8 pour une orientation � nulle. La �gure
2.9 illustre le r�esultat de l'application de la relation (2 .19) sur les imagesLighthouse et
Parrots.

2.4.1.4 Mod�elisation des interactions facilitatrices de type is o-orient�e et co-
lin�eaire

Des �etudes psychophysiques, notamment celles de U. Polat et D. Sagi [Polat 93,
Polat 94], ont montr�e que la r�eponse des cellules visuelles �a un signal cible pouvait être
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Fig. 2.9: R�esultats d'application de l'op�erateur de mod�elis ation des cellules corticales
sur les imagesLighthouse et Parrots. Sur la rang�ee (a), les images avant application de
l'op�erateur sont illustr�ees. Sur la rang�ee (b), le r�esu ltat du �ltrage est donn�e. Notons,
que les images apr�es l'application de l'op�erateur de mod�elisation des cellules corticales ont
�et�e normalis�ees avec le maximum de la dynamique de niveaugris avant modi�cation. Les
images sont donc tout �a fait comparables.

modi��ee par la pr�esence de deux stimuli p�eriph�eriques, de même orientation et de même
fr�equence spatiale. Ils ont observ�e que la variation de cette r�eponse �etait d�ependante de
nombreux param�etres. Une liste non exhaustive des param�etres inuen�cant le seuil est
donn�ee ci-dessous :

{ l'orientation et l'alignement relatif des stimuli p�erip h�eriques : l'e�et est maximal
lorsque les 3 stimuli pr�esentent les mêmes caract�eristiques et sont align�es ;

{ la distance s�eparant les di��erents stimuli : un ph�enom� ene de masquage est observ�e
pour des courtes distances (< 2� , o�u � est la p�eriode du stimulus). Au del�a de cette
distance, des e�ets de facilitation sont observ�es, d�ecroissant progressivement avec la
distance ;

{ le degr�e de colin�earit�e : lorsque les stimuli p�eriph�e riques sont d�eplac�es dans la
direction orthogonale �a l'axe de l'orientation pr�ef�er� ee du stimulus cible, l'e�et
facilitateur d�ecrô�t tr�es rapidement.

La mod�elisation de ces m�ecanismes est un sujet d'�etudes �a part enti�ere. Notre objectif,
bien plus modeste sur ce point, est de proposer un mod�ele simple int�egrant les propri�et�es
majeures list�ees ci-dessous. Pour cela, nos travaux s'appuient sur les travaux de K. Mi-
zobe [Mizobe 01] et de T. Hansen [Hansen 02], bas�es sur le principe gestalien de bonne
continuit�e.

Les interactions facilitatrices sont simul�ees par deux �l tres, not�es B 0
�;� et B 1

�;� , d�eduits
d'un �ltre papillon B �;� . Ce dernier est obtenu par un terme directionnelD �;� (s) et un
terme radial Cr liss�e par une gaussienneG(s). Le rayon r du cercleCr permet de d�e�nir
l'�etendue spatiale �a examiner. Le �ltre en forme de papill on a une r�eponse donn�ee par la
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Fig. 2.10: Pro�l du �ltre papillon B �;� et des �ltres B 0
�;� et B 1

�;� pour une orientation
pr�ef�er�ee � .

relation :
B �;� (s) = D �;� (s) � Cr (s) � G(s) (2.23)

avec,

D �;� (s) =
�

cos( �= 2
� ' ) if ' < �

0 sinon
(2.24)

and ' = arctan ( y0

x0) ou (x0; y0)T sont les coordonn�ees apr�es la rotation d�e�nie par la re-
lation (2.21) du site s. Le param�etre � d�e�nit l'angle d'ouverture du �ltre papillon. Il
d�epend de la s�electivit�e angulaire de la sous bande consid�er�ee.
A partir du �ltre B �;� , deux �ltres, scindant le pro�l de B �;� en deux parties
compl�ementaires, sont d�eduits : B �;� (s) = B 0

�;� (s) + B 1
�;� (s). La �gure 2.10 illustre le

proc�ed�e utilis�e. Un coe�cient de facilitation � iso est alors d�etermin�e pour chaque site s de
chaque sous bande (�; � ) :

� iso
�;� (s) =

L 0
�;� (s) + L 1

�;� (s)

jL 0
�;� (s) � L 1

�;� (s)) j
(2.25)

avec,
L 0

�;� (s) = R(2)
�;� (s) � B 0

�;� (s) et L 1
�;� (s) = R(2)

�;� (s) � B 1
�;� (s).

La relation (2.25) est bas�ee sur deux d�eclinaisons du principe de bonne continua-
tion. La premi�ere, relative au num�erateur de cette relati on, exprime la bonne continuation
directionnelle. La seconde, exprim�ee par le d�enominateur, s'interpr�ete comme un gain. Des
r�eponses L 0

�;� et L 1
�;� proches expriment la bonne continuation en terme d'amplitude. Le

gain, qui est l'inverse de la di��erence tendant alors vers z�ero, augmente signi�cativement.
La sous bande renforc�ee, not�eeR�;�; (3) , est obtenue via la relation suivante :

R�;�; (3) (s) = R�;�; (2) (s)(1 + � iso (s)� iso
�;� (s)) (2.26)
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avec,

� iso (s) =
maxs(� iso

�;� (s))

max� (maxs(� iso
�;� (s)))

(2.27)

La valeur � iso est obtenue en faisant le rapport entre le coe�cient de renforcement local
maximum de la sous bande consid�er�ee et le coe�cient de renforcement global maximum.
Un exemple de r�esultat est donn�e sur la �gure 2.11 pour une image de test (image (a)).

Fig. 2.11: Interactions facilitatrices sur une image test.

Cette image est utilis�ee a�n de mettre clairement l'e�et du proc�ed�e d�evelopp�e en exergue.
L'image (b) de la �gure 2.11 repr�esente l'image normalis�ee avant l'application des interac-
tions centre/pourtours. Les images (c) et (d), normalis�ees avec le maximum de l'image (d)
repr�esentent respectivement le r�esultat sans et avec renforcement des structures lin�eaires.

2.4.1.5 Construction de la carte et de la densit�e de saillance a chromatique

L'espace psycho-visuel, dans lequel toutes les donn�ees sont homog�enes en terme de vi-
sibilit�e, permet de d�eterminer facilement la carte de saillance CSA . Une simple sommation
des di��erentes sous bandes de la couronneII est e�ectu�ee :

CSA (s) =
X

s;�;�

�
RA

�;�; (3) (s)
�

(2.28)

Rappelons que les sous bandes achromatiques ont subi trois traitements, indiqu�es par
l'indice (3) : le renforcement achromatique, un proc�ed�e de mod�elisation des r�eponses des
cellules corticales et un renforcement des contours co-lin�eaire align�es.
La carte CSA ainsi obtenue donne pour chaque site son degr�e de saillance. Bien que cette
carte soit int�eressante, elle n'est pas en bonne ad�equation avec notre syst�eme visuel. La
carte de saillance donne localement la saillance d'un site alors que l'oeil ne traite pas
l'information d'un point particulier mais plutôt celle d' une zone de notre environnement
visuel ; cette zone ayant une taille proche de celle de la fov�ea. Ainsi, la saillance d'une
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zone d�epend du nombre de sites saillant qu'elle poss�ede etde leur valeur de saillance. Un
�ltrage par une gaussienne bi-dimensionnelle est donc appliqu�e pour d�eterminer la densit�e
de saillance achromatique, not�eeDSA . Elle s'obtient par la relation suivante :

DSA (s) = CSA (s) � g� (s) (2.29)

avecg� x ;� y une gaussienne bi-dimensionnelle. L'�ecart type� a une valeur de un demi degr�e
visuel.

2.4.2 G�en�eration de saillance chromatique Cr1 et Cr2

La g�en�eration de la saillance chromatique pour Cr1 et Cr2 est plus directe que celle
que nous venons de voir. Les deux cartes de saillance chromatique sont d�eduites apr�es
avoir supprim�e leur redondance spatiale.

2.4.2.1 Suppression des donn�ees chromatiques redondantes

Comme pour les sous bandes achromatiques, le comportement des cellules corticales est
mod�elis�e. Ainsi, les valeurs des sitess des sous bandesRCr 1 et RCr 2 sont respectivement
obtenues via les relations (2.30) et (2.31) pour la composante Cr1 et pour la composante
Cr2 :

RCr 1
(1) (s) = H (RCr 1 (s) � RCr 1 (s) � w� ex

x ;� ex
y ;� inh

x ;� inh
y

(s)) (2.30)

RCr 2
(1) (s) = H (RCr 2 (s) � RCr 2 (s) � w� ex

x ;� ex
y ;� inh

x ;� inh
y

(s)) (2.31)

avec,

w� ex
x ;� ex

y ;� inh
x ;� inh

y
(s) =

1

 H (DoG� ex

x ;� ex
y ;� inh

x ;� inh
y

)




H (DoG� ex
x ;� ex

y ;� inh
x ;� inh

y
(s0)) (2.32)

Les di��erentes composantes de la relation (2.32) sont les m̂emes que celles d�ecrites dans
le paragraphe 2.4.1.3.

2.4.2.2 Construction des cartes et des densit�es de saillance c hromatique

Comme pr�ec�edemment, les di��erentes sous bandes chromatiques sont issues de l'espace
psycho-visuel. Elles sont homog�enes en terme de visibilit�e. Les cartes de saillance chro-
matique CSCr 1 et CSCr 2 sont donc obtenues de la même fa�con que la carte de saillance
achromatique :

CSCr 1 (s) =
X

s;�;�

�
RCr 1

�;�; (1) (s)
�

(2.33)

CSCr 2 (s) =
X

s;�;�

�
RCr 2

�;�; (1) (s)
�

(2.34)

Les sous bandes de la couronneII des composantes couleurs ont subi un seul traitement
(proc�ed�e de mod�elisation des r�eponses des cellules corticales).
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La carte de saillance repr�esente le degr�e de saillance de chaque site. Le passage �a la densit�e
de saillance permet de prendre en compte la population de sites saillants dans un voisinage
donn�e. Comme pour la densit�e de saillance achromatique, les densit�es de saillance, not�ees
DSCr 1 et DSCr 2 respectivement pour les composantesCr1 et Cr2, sont obtenues via la
relation (2.29) pr�ec�edemment d�ecrite.

2.4.3 Cr�eation de la densit�e de saillance spatiale �nale

L'espace psycho-visuel a permis de cr�eer un ensemble homog�ene en normalisant par
le seuil de visibilit�e chaque valeur de chaque composante extraite de l'image incidente. A
partir de ce cadre conceptuel coh�erent, les valeurs de visibilit�e de chaque composante ont
�et�e transform�ees par plus ou moins de m�ecanismes pour aboutir �a une valeur de saillance.
A partir des trois densit�es de saillance DSA , DSCr 1 et DSCr 2 , une densit�e de saillance
�nale doit être d�etermin�ee. Bien que la normalisation de s di��erentes composantes soit
coh�erente, il reste �a traiter un probl�eme de fusion. En e� et, par quel m�ecanisme, peut-on
fusionner les donn�ees de haut niveaux que sont les densit�es de saillance. Comment peut-
on construire une densit�e de saillance �nale �a partir de donn�ees ayant des dynamiques
di��erentes de saillance ? De fa�con plus pragmatique, quelle valeur de saillance peut-on
attendre d'un triplet de donn�ees (12; 4; 9), repr�esentant la saillance locale des composantes
A, Cr1 et Cr2 d'un site donn�e ? Quel est le poids de chaque valeur de saillance dans la
constitution de la saillance �nale ?
Il existe tr�es peu de litt�eratures sur ce sujet. Pour tente r de r�esoudre ce probl�eme,
nous nous basons sur les �el�ements de r�eponses apport�es par les travaux de R. Milanese
[Milanese 93] et ceux de L. Itti [Itti 01b] qui ont �et�e respe ctivement �evoqu�es aux para-
graphes 2.3.2.3 et 2.3.2.2 de la partie I. On se place donc dans une approche empirique,
c'est �a dire une approche faisant appel �a des algorithmes de traitement d'images dont
l'unique objectif est de produire les meilleurs r�esultats possibles. Les m�ethodes utilis�ees
sont donc susceptibles de diverger sensiblement du fonctionnement du syst�eme visuel.
En d�epit de cela, nous essaierons dans la mesure du possiblede garder un maximum
de coh�erence avec le fonctionnement du syst�eme visuel, enjusti�ant chacune des �etapes
utilis�ees. Il est �evident que le traitement rigoureux de ce probl�eme est un sujet �a part
enti�ere n�ecessitant des exp�erimentations psychophysiques pouss�ees.

Dans la suite du document, deux approches de fusion sont pr�esent�ees. La premi�ere
est la m�ethode la plus simple qui puisse être envisag�ee. Elle est bas�ee sur une sommation
apr�es l'utilisation d'une simple normalisation. La deuxi �eme est bien plus innovante et
bien plus coh�erente avec notre syst�eme visuel. Cette m�ethode s'articule sur deux notions
fondamentales expos�ees par R. Milanese : la compl�ementarit�e et la redondance des cartes
de saillance �a fusionner. En d'autres termes, une fusion coh�erente doit prendre en compte
un proc�ed�e de comp�etition intra carte ainsi qu'un proc�e d�e de comp�etition inter cartes.

2.4.3.1 Fusion na•�ve

La fusion na•�ve consiste �a normaliser les trois densit�esde saillanceDSA , DSCr 1 et
DSCr 2 de fa�con �a obtenir la même dynamique. La normalisation d'une carte C, not�ee
N (C), utilise le maximum global d�etermin�e sur la carte C. La densit�e de saillance �nale
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DS est alors simplement obtenue par une simple addition :

DS(s) = N (N (DSA (s)) + N (DSCr 1(s)) + N (DSCr 2(s))) (2.35)

Le seul avantage de cette m�ethode est sa simplicit�e. Par contre, les inconv�enients sont
nombreux :

{ cette m�ethode ne fait pas la distinction entre une densit�e de saillance pr�esentant
une distribution quasi uniforme et une densit�e pr�esentant un ou plusieurs pics de
saillance ;

{ lorsque plusieurs pics de saillance sont pr�esents dans une densit�e de saillance, ce type
de fusion favorise clairement le pic de saillance le plus �elev�e ;

{ cette m�ethode est tr�es sensible au bruit impulsionnel ;
{ il n'y a aucune interaction inter cartes.

2.4.3.2 Fusion coh�erente

La m�ethode de fusion pr�esent�ee dans ce paragraphe s'inspire des deux concepts �evoqu�es
par R. Milanese. Pour qu'une fusion soit performante, elle doit mettre en place deux
proc�ed�es de comp�etition :

{ une comp�etition intra permettant d'identi�er les zones l es plus pertinentes de la
densit�e ;

{ une comp�etition inter cartes tirant pro�t de la redondanc e et de la compl�ementarit�e
des di��erentes densit�e. L'utilisation de la redondance i nter cartes permet de
renforcer la saillance de certaines zones lorsque celles-ci g�en�erent de la saillance
dans plusieurs dimensions. Par contre, lorsqu'une zone ne g�en�ere de la saillance que
dans une seule dimension visuelle, il est n�ecessaire d'utiliser la compl�ementarit�e
inter cartes.

La fusion coh�erente est pr�esent�ee pour deux cartes, not�eesDSC1 et DSC2 issues d'une com-
posanteC1 et C2. La g�en�eralisation �a n densit�es est facilement envisageable. La densit�e �-
nale, not�ee DS, est obtenue par la fusion des cartesDSC1 et DSC2 , not�ee F (DSC1 ; DSC2 ) :

DS(s) = F (DSC1 (s); DSC2 (s)) (2.36)

L'op�erateur de fusion F (�) est compos�e d'une s�erie de trois transformations que nous allons
d�ecrire. Ces trois transformations s'utilisent successivement.

Une �etape de normalisation
Tout d'abord, un proc�ed�e de fusion ne peut se faire sans une�etape pr�ealable de nor-

malisation de dynamique. Contrairement aux proc�ed�es de fusion propos�es par L. Itti qui
utilisaient une normalisation �a partir du maximum global d e chaque carte, la normalisa-
tion que nous utilisons se base sur le maximum empirique de chaque dimension visuelle.
Ces maximums sont d�etermin�es exp�erimentalement en util isant des tests particuliers. Par
exemple, pour la composanteCr1, une image �a luminance uniforme mais pr�esentant un
motif rouge satur�e va g�en�erer une dynamique proche de la dynamique maximale de l'axe
visuel Cr1. La r�ep�etition de ce type d'exp�erimentation a permis de d �e�nir les maximum
empiriques des composantesA, Cr1 et Cr2.
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Fig. 2.12: Exemple de recherche des maximum locaux sur la composante achromatique A
originale de l'image Lighthouse.

Les deux cartes de densit�eDSC1 et DSC2 sont donc normalis�ees pour être sur la même
dynamique. Ensuite, a�n de construire un histogramme, ces donn�ees sont quanti��ees
lin�eairement sur L niveaux. Elles sont respectivement not�eesDSC1

NQ et DSC2
NQ .

Comp�etition intra carte
La comp�etition intra carte modi�e la valeur de chaque site s des cartesDSC1

NQ et DSC2
NQ

en fonction de la valeur du maximum local le plus proche. Ce type de comp�etition est
donn�e par la relation suivante :

intraMap C1 (s) =
DSC1

NQ (s)

P lusP rocheMaxC1 (s)
(2.37)

intraMap C2 (s) =
DSC2

NQ (s)

P lusP rocheMaxC2 (s)
(2.38)

La fonction P lusP rocheMaxC1 (respectivementP lusP rocheMaxC2 ) retourne la valeur du
maximum local de la composanteC1 (respectivementC2) la plus proche de la valeur du site
s. Cette valeur est extraite de la liste L 1 (respectivement L 2) de taille k1 (respectivement
k2) valeurs. La taille des listes est d�etermin�ee de fa�con �a avoir un rapport entre le maximum
local n et le maximum local n+1 sup�erieur �a un seuil, �x�e arbitrairement �a 1 :3. Cet arti�ce
permet de prendre uniquement en compte les principales zones de saillance. Par ailleurs,
le maximum local n + 1 est d�etermin�e en inhibant une zone circulaire centr�ee autour du
maximum local n et d'un rayon de un degr�e visuel, reproduisant une s�election de type
Winner-Take-All . La �gure 2.12 pr�esente le proc�ed�e de recherche des maximum locaux
sur la composanteA originale de l'image Lighthouse.

Comp�etition inter cartes
La comp�etition inter cartes tire pro�t de la redondance et d e la compl�ementarit�e des

di��erentes cartes. Le terme interMap , li�e �a la comp�etition inter cartes, est donn�e par la
relation suivante :

interMap (s) = complementarite (s) + redondance(s) (2.39)

La compl�ementarit�e, not�ee complementarite dans la relation (2.39) s'obtient en sommant
les r�esultats de la comp�etition intra carte :

complementarite (s) = intraMap C1 (s) + intraMap C2 (s) (2.40)
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La redondance inter cartes est trait�ee �a partir d'une anal yse conjointe des distributions
des cartes �a fusionner. Elle est not�eeredondanceet donn�ee par la relation (2.41) :

redondance(s) = intraMap C1 (s) � intraMap C2 (s)
Log N

H (DS C 1
NQ (s);DS C 2

NQ (s))

3Log(L )
(2.41)

avec, N le nombre de sites des cartes consid�er�ees.

Le facteur 1
3Log(L ) Log N

H (DS C 1
NQ (s);DS C 2

NQ (s))
d�eduit de l'histogramme conjoint des cartes

DSC1
NQ et DSC2

NQ modi�e la valeur du site s consid�er�e en fonction de sa probabilit�e d'ap-
parition. Cette approche statistique est inspir�ee des travaux de A. Oliva [Oliva 01] et de
ceux de B. Bruce [Bruce 03] que nous avons �evoqu�e au paragraphe 2.3 de la partie I. Ces
travaux utilisent le fait que la quantit�e d'informations p ort�ee par un site s est inversement
proportionnelle �a sa probabilit�e d'apparition. Par cons �equent, le facteur d�eduit de l'ana-
lyse conjointe augmente la valeur d'un sites lorsque sa probabilit�e d'apparition est faible.
R�eciproquement, la valeur du site s est diminu�ee lorsque sa probabilit�e d'apparition est
forte.
L'op�erateur de fusion F est donc �equivalent au terme interMap . Ce dernier int�egre �a la
fois la comp�etition intra carte et la comp�etition inter ca rtes.

Application �a la fusion des cartes DSA , DSCr 1 et DSCr 2

La fusion des cartesDSA , DSCr 1 et DSCr 2 est r�ealis�ee via une approche hi�erarchique.
Une densit�e de saillance chromatique est d'abord d�etermin�ee. Ensuite, la densit�e de
saillance �nale DSSP , repr�esentant l'int�erêt spatial de chaque pixel, est ob tenue en fu-
sionnant la carte de saillance achromatique et chromatique:

DSSP (s) = F (DSA ; F (DSCr 1 ; DSCr 2 )) (2.42)

L'utilisation de l'approche hi�erarchique reproduit l'un des principaux aspects de notre
syst�eme visuel. En e�et, comme nous avons pu le voir dans di��erents paragraphes, le
syst�eme visuel extrait les informations �a partir d'une an alyse hi�erarchique du signal lumi-
neux.

2.5 Performance de la mod�elisation sur images �xes

2.5.1 �Evaluation qualitative

L'�evaluation qualitative consiste en une simple comparaison subjective entre les
donn�ees oculom�etriques et les cartes de saillance pr�edites. Le r�esultat de ce type
d'�evaluation doit être consid�er�e comme une simple indi cation. Aucune conclusion s�erieuse
ne peut �emaner de ce genre de m�ethode pour diverses raisons. La raison la plus �evidente
est la fa�con de pr�esenter les r�esultats et de les a�cher. Sur la �gure 2.13, des exemples
de cartes de saillance r�eelles et pr�edites sont donn�ees.La colonne (a) pr�esente les images
originales. Les colonnes (b) et (c) pr�esentent respectivement les densit�es de saillance ocu-
lom�etrique non modi��ees et modi��ees par une loi Gamma. La loi Gamma augmente la
dynamique des zones sombres et diminue celle des zones claires. La similarit�e entre les
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Fig. 2.13: Comparaison qualitative des densit�es de saillance issues des donn�ees ocu-
lom�etriques non modi��ees (b), modi��ees par une loi Gamma (c) et les densit�es de saillance
de la mod�elisation (d). La dur�ee d'observation est de 14 secondes.

cartes (b) et (d) est faible. Par contre lorsque la loi Gamma est appliqu�ee, la similarit�e
est nettement am�elior�ee. La repr�esentation sur 255 niveaux de gris pose ici un v�eritable
probl�eme de normalisation de dynamique. La fa�con de convertir la dynamique de saillance
observ�ee sur 255 niveaux de gris conditionne compl�etement l'appr�eciation qualitative des
r�esultats. En d�epit de cela, et au regard de la �gure 2.13, il semble que le mod�ele d�etecte re-
lativement correctement les zones les plus saillantes. Cela est particuli�erement appr�eciable
sur la seconde, la quatri�eme, la cinqui�eme et la sixi�eme image de la colonne (a).

2.5.2 �Evaluation quantitative

2.5.2.1 Coe�cient de corr�elation

Le coe�cient de corr�elation lin�eaire donne des informati ons sur l'existence d'une re-
lation lin�eaire entre les deux grandeurs consid�er�ees. Il varie entre � 1 et 1. Un coe�cient
de corr�elation nul signi�e l'absence de toute relation lin �eaire entre les deux grandeurs. Il
peut n�eanmoins exister une relation non lin�eaire entre elles. Le signe du coe�cient indique
le sens de la relation lin�eaire liant les grandeurs. Sa valeur absolue indique, quant �a elle,
l'intensit�e de la relation. Dans la suite, nous nous int�er essons uniquement �a la valeur ab-
solue de ce coe�cient.
Le coe�cient de corr�elation, not�e cc, entre les donn�ees exp�erimentales oculom�etriques,
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not�ees h, et les pr�edictions, not�ees p, est obtenu par la relation suivante :

cc(p; h) =
cov(p; h)

� p� h
(2.43)

avec,
� h et � p repr�esentent respectivement l'�ecart-type de la carte de densit�e de saillance de
l'observateur moyen et de la mod�elisation. cov(p; h) repr�esente la covariance des valeursh
et p.
Les r�esultats quantitatifs de la mod�elisation sont comment�es suivant trois axes :

{ le premier concerne �a la fois l'�evaluation des performances intrins�eques du mod�ele
et la comparaison avec un mod�ele gaussien (d�etaill�e dansla suite) et le mod�ele de L.
Itti. Les r�esultats sont donn�es pour une dur�ee d'observa tion de quatorze secondes.
Ce choix est critiquable mais justi��e dans la suite du paragraphe. En e�et, l'objec-
tif de ces travaux est de simuler le m�ecanismeBottom-Up de l'attention visuelle.
Ce m�ecanisme est consid�er�e comme extrêmement rapide et�eph�em�ere disparaissant
au pro�t du m�ecanisme Top-Down. Par cons�equent, la logique aurait voulu que
l'�evaluation du mod�ele se fasse avec une dur�ee d'observation tr�es courte. N�eanmoins,
nous avons choisi de prendre une dur�ee d'observation relativement importante pour
les raisons suivantes :

1. aujourd'hui, aucune �etude n'a permis d'�etablir concr�etement la contribution des
m�ecanismesBottom-Up et Top-Down en fonction du temps d'observation. Nous
savons simplement que la contribution du m�ecanismeBottom-Up est maxi-
male lors des premi�eres secondes de visualisation. Mais, comment �evolue cette
contribution ensuite ? Les travaux de D. Parkhurst [Parkhurst 02] ont tent�e
de r�epondre �a cette question. Bien qu'aucune g�en�eralisation quantitative ne
soit donn�ee concernant la contribution de tel ou tel m�ecanisme, il apparâ�t
clairement que le m�ecanismeBottom-Up ne se dissipe pas apr�es les premi�eres
�xations. Sa contribution reste �elev�ee. Nous verrons que nos travaux viennent
parfaitement con�rmer ce r�esultat ;

2. par ailleurs, il est maintenant connu que l'observateur porte son attention de
fa�con privil�egi�ee et de fa�con r�ep�etitive sur les zone s visuellement importantes,
au d�etriment du reste. Cette propri�et�e, que nous avons constat�ee et comment�ee
dans le paragraphe 1.3.3 relatif �a nos exp�erimentations oculom�etriques, se tra-
duit par un taux de couverture qui n'augmente pas lin�eairement avec le temps
d'observation. Par cons�equent, a�n de discriminer plus facilement les zones
visuellement importantes du reste, il est int�eressant de consid�erer un temps
d'observation relativement important ;

3. de plus, les premi�eres �xations des observateurs sont fortement biais�ees du fait
du protocole exp�erimental qui a tendance �a favoriser le centre de l'�ecran. C'est
d'ailleurs le d�efaut de l'�etude de D. Parkhurst. N�eanmoi ns, nous con�rmons ses
conclusions en travaillant sur des dur�ees de visualisation �elev�ees, minimisant
ainsi l'inuence du centre de l'image ;

4. bien que nous ayons privil�egi�e cette dur�ee d'observation, des tests
compl�ementaires, d�etaill�es dans la derni�ere partie de ce paragraphe, permettent
d'�evaluer l'inuence de la dur�ee d'observation sur les performances du mod�ele.
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{ le second axe d'�evaluation utilise les conclusions de la pr�ec�edente �evaluation : le
mod�ele est en e�et coupl�e avec une information cognitive permettant d'attribuer
plus d'importance au centre de l'image qu'�a sa p�eriph�eri e. Le second volet de ce
paragraphe concerne donc l'�evaluation d'un mod�ele modi� �e par une information de
haut niveau ;

{ �nalement, nous avons �etudi�e l'inuence de la dur�ee d'o bservation sur les perfor-
mances de la mod�elisation.

Tab. 2.1: Corr�elation lin�eaire entre les donn�ees r�eelles obtenues pour une dur�ee d'obser-
vation de 14s et di��erents mod�eles : le mod�ele gaussien, le mod�ele propos�e avec une fusion
na•�ve, avec une fusion coh�erente et le mod�ele de L. Itti.

14s gaussien na•�f coh�erent Itti

vautour692Couleur 0.44 0.18 0.32 xx
vautour825Couleur 0.40 0.25 0.34 xx

bikes 0.42 0.52 0.66 xx
ocean 0.70 0.22 0.38 xx

paintedhouse 0.61 0.40 0.10 xx
stream 0.60 0.02 0.34 xx

churchandcapitol2 0.55 0.50 0.61 0.35
vautour538Couleur 0.68 0.41 0.51 0.28

patinCouleur 0.82 0.53 0.56 0.29
lighthouse2 0.61 0.68 0.70 0.57

dancers2 0.70 0.66 0.75 0.28
sailing1 0.64 0.24 0.31 0.45

kayakCouleur 0.43 0.44 0.40 0.38
man�shing 0.77 0.49 0.58 0.26

zebres797Couleur 0.70 0.05 0.40 0.38
parrots 0.28 0.49 0.56 xx
plane 0.56 0.52 0.62 xx
rapids 0.53 0.53 0.52 0.45

Moyenne 0.58 0.40 0.48 xx
Moyenne sur le sous-ensemble Itti 0.64 0.45 0.54 0.37

Performances intrins�eques du mod�ele
Le tableau 2.1 pr�esente les performances de plusieurs mod�eles en terme de coe�cient de

corr�elation. Deux d�eclinaisons de notre mod�elisation et deux autres mod�eles sont compar�es.
Dans l'ordre d'apparition du tableau 2.1, les mod�eles test�es sont :

{ le mod�ele gaussien obtenu via une gaussienne bi-dimensionnelle centr�ee sur l'image.
Son �etendue spatiale a �et�e optimis�ee sur une base de 18 images. Sa valeur est de 2:5
degr�es visuel ;

{ le mod�ele dit na•�f correspondant �a notre mod�elisation int�egrant la fusion na•�ve ;
{ le mod�ele dit coh�erent correspondant �a notre mod�elisa tion int�egrant la fusion

coh�erente ;
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{ le mod�ele de L. Itti 2.

Plusieurs remarques �emanent du tableau 2.1 :
{ comparaison des techniques de fusion, dites na•�ve et coh�erente : la fusion coh�erente

pr�esente des performances moyennes sensiblement sup�erieures. Le coe�cient de
corr�elation augmente de 0:08 (soit 20%). Deux r�egressions sont �a noter sur les images
KayakCouleur et Paintedhouse. La diminution du coe�cient de corr�elation sur la
premi�ere image s'explique ais�ement. Cette image ne contient qu'une r�egion d'int�erêt
fortement color�ee. Le fait de normaliser chaque carte de saillance classiquement (c'est
�a dire en prenant le maximum local de chaque carte) permet d'accrô�tre signi�cati-
vement la saillance de cette zone. Par contre, l'utilisation d'un maximum th�eorique
pour chacune des composantes ne permet pas de retrouver ce niveau de saillance.
L'image Paintedhouse est �a consid�erer comme un cas particulier (l'image source
est pr�esent�ee �a l'annexe A). Cette image ne pr�esente pas v�eritablement de r�egions
d'int�erêt. L'aspect s�emantique domine dans cette image et conditionne les r�esultats
exp�erimentaux. Notre mod�ele, quant �a lui, d�etecte les f ortes transitions (bords de
la toiture). Cet e�et est particuli�erement accentu�e lors que la fusion coh�erente est
utilis�ee ;

{ comparaison entre les deux d�eclinaisons de notre mod�ele et celui de L. Itti : pour
e�ectuer cette comparaison, les coe�cients de corr�elation moyens sont calcul�es sur
le sous-ensemble d'images de L. Itti. On constate que le mod�ele propos�e am�eliore le
coe�cient de corr�elation moyen de 0.08 et 0.17 respectivement pour la fusion na•�ve
et pour la fusion coh�erente. L'am�elioration relative au m od�ele na•�f signi�e que le
mod�ele propos�e est intrins�equement meilleur que celui de L. Itti. Par ailleurs, un
test statistique de Student (t-test) e�ectu�e entre les don n�ees du mod�ele coh�erent et
celle de L. Itti con�rme que les deux ensembles sont statistiquement di��erents. La
valeur de Student est de 2:923, ce qui donne une probabilit�e de 0:016 d'avoir obtenu
ces r�esultats par chance ;

{ comparaison des mod�eles psycho-visuels avec un mod�ele Gaussien : les r�esultats sont
tout �a fait int�eressants. L'utilisation d'un mod�ele gau ssien peut être l�egitim�ee pour
di��erentes raisons. Tout d'abord, il existe une forte d�ep endance vis �a vis du centre de
l'�ecran. Cette d�ependance est li�ee �a un aspect cognitif . Nous sommes, en e�et, tr�es
familiers aux contenus vid�eo ou la r�egion d'int�erêt est centr�ee. Par ailleurs, le pro-
tocole exp�erimental des tests oculom�etriques �a tendance �a renforcer ce ph�enom�ene.
Ces deux remarques expliquent en grande partie les bons r�esultats obtenus par ce
mod�ele. Il am�eliore le coe�cient de corr�elation moyen no tablement. N�eanmoins, il
est int�eressant de noter que notre mod�ele pr�esente de meilleurs r�esultats pour un
certain nombre d'images :bikes, churchandcapitol2, lighthouse2, dancers2, parrots,
plane. L'explication est simple : ces images pr�esentent soient des r�egions d'int�erêt
non centr�ees soient des r�egions d'int�erêt de grandes tailles. A�n de coupler cet aspect
de d�ependance au centre et la mod�elisation proprement dite, les cartes de saillance
pr�edites sont pond�er�ees par le mod�ele gaussien. L'interpr�etation des r�esultats fait
l'objet du paragraphe suivant.

2On ne dispose pas des cartes de saillance pour toutes les images de tests. Pour ces derni�eres, la valeur
de corr�elation est remplac�ee par xx. Ce sous-ensemble estappel�e sous-ensemble de L. Itti.
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Tab. 2.2: Corr�elation lin�eaire entre les donn�ees r�eelles obtenues pour une dur�ee d'ob-
servation de 14s et di��erents mod�eles : le mod�ele gaussien, le mod�ele propos�e avec une
fusion na•�ve, avec une fusion coh�erente et le mod�ele de L.Itti, tous coupl�es avec le mod�ele
gaussien.

14s gaussien na•�f coh�erent Itti

vautour692Couleur 0.44 0.54 0.60 xx
vautour825Couleur 0.40 0.54 0.54 xx

bikes 0.42 0.42 0.47 xx
ocean 0.70 0.85 0.84 xx

paintedhouse 0.61 0.55 0.56 xx
stream 0.60 0.58 0.64 xx

churchandcapitol2 0.55 0.62 0.61 0.54
vautour538Couleur 0.68 0.78 0.77 0.66

patinCouleur 0.82 0.87 0.82 0.83
lighthouse2 0.61 0.68 0.71 0.64

dancers2 0.70 0.75 0.74 0.77
sailing1 0.64 0.69 0.68 0.60

kayakCouleur 0.43 0.68 0.62 0.45
man�shing 0.77 0.85 0.82 0.79

zebres797Couleur 0.70 0.65 0.66 0.70
parrots 0.28 0.42 0.46 xx
plane 0.56 0.79 0.84 xx
rapids 0.53 0.69 0.55 0.58

Moyenne 0.58 0.66 0.66 xx
Moyenne sur le sous-ensemble Itti 0.64 0.73 0.70 0.66

Performances du mod�ele coupl�e au mod�ele gaussien
Le tableau 2.2 pr�esente les coe�cients de corr�elation moyens lorsqu'une pond�eration

gaussienne centr�ee sur l'image est coupl�ee aux mod�eles psycho-visuels. Les r�esultats de
tous les mod�eles sont consid�erablement am�elior�es. L'application de cette fonction pro�te
particuli�erement au mod�ele de L. Itti. Ses performances en terme de corr�elation passent
de 0:37 �a 0:66, soit un gain de 78%. Concernant notre mod�ele, le gain estde 69% et de
29% respectivement pour le mod�ele na•�f et le mod�ele coh�erent. Les performances des trois
mod�eles pr�ecit�es pr�esentent maintenant des coe�cient s de corr�elation moyens sup�erieurs
�a celui du mod�ele gaussien. Le mod�ele na•�f et le mod�ele coh�erent pr�esentent les meilleures
performances. Leurs performances sont similaires sur toute la base. Sur le sous-ensemble
de L. Itti, le mod�ele na•�f pr�esente les meilleures performances. Le test de student, e�ectu�e
entre les valeurs du mod�ele coh�erent et celui de L. Itti donne cette fois une probablit�e de
0.08 que les moyennes obtenues ne soient pas signi�cativement di��erentes (Valeur de la
variable de Student de 1.9).
En conclusion, l'apport de la fonction de pond�eration est dans ce contexte (visualisation
d'images sur un �ecran et �evaluation du coe�cient de corr�e lation) un atout ind�eniable. Elle
n'est heureusement pas su�sante. Notre mod�elisation coupl�ee avec cette fonction permet
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en e�et d'am�eliorer nettement ces r�esultats. N�eanmoins , il est frustrant de constater qu'une
simple gaussienne puisse rivaliser avec une mod�elisationr�e�echie et travaill�ee. Pour autant,
soulignons une nouvelle fois que ces r�esultats sont intimement li�es �a la fa�con dont les cartes
de saillance r�eelles sont d�etermin�ees. Le probl�eme de l'obtention de la v�erit�e terrain se pose
une nouvelle fois : comment l'obtenir ? Quelles images utiliser ? Quel protocole ?...

Variation du coe�cient de corr�elation moyen en fonction de la dur�ee d'obser-
vation

Le coe�cient de corr�elation moyen est donn�e dans le tableau 2.3 pour di��erentes dur�ees
d'observation (4, 10 et 14 secondes) et pour les trois mod�eles test�es. Les r�esultats sont
donn�es avec et sans l'application de la fonction gaussienne.
L'augmentation du temps d'observation conduit �a l'augmentation du coe�cient de
corr�elation moyen de notre mod�ele et de celui de L. Itti. C' est tout �a fait logique, puisque
ces mod�eles n'int�egrent pas le temps d'observation. La similarit�e est alors plus forte lorsque
les donn�ees exp�erimentales sont obtenues avec une dur�eed'observation importante. Cette
am�elioration est moins remarquable lorsque la fonction d'excentricit�e est coupl�ee avec ces
mod�eles. Ceci est le r�esultat de la d�ependance au centre de l'image.
Dans le tableau 2.3, le gain apport�e par notre mod�elisation en fonction du temps d'obser-
vation, en prenant comme r�ef�erence le mod�ele de L. Itti, apparâ�t dans la derni�ere colonne.
Comme pr�ec�edemment, lorsque la fonction d'excentricit�e n'est pas appliqu�ee, le gain en
performance se situe autour de 44%. La conception intrins�eque de notre mod�ele est donc
plus performante que celle du mod�ele de L. Itti. L'applicat ion de la fonction d'excentricit�e
r�eduit clairement ce gain.

Tab. 2.3: �Evolution du coe�cient de corr�elation moyen en fonction du temps d'observation
pour les di��erents types de mod�elisation. Le mod�ele prop os�e et le mod�ele de L. Itti sont
�evalu�es sans et avec le mod�ele gaussien.

Images gaussien coh�erent L. Itti Gain de notre mod�elisation
sans avec sans avec sans avec

4s 0.64 0.46 0.68 0.32 0.65 +43% +4.62%
10s 0.65 0.51 0.70 0.35 0.66 +45% +6.06%
14s 0.64 0.54 0.70 0.37 0.66 +45,9% +6.06%

2.5.2.2 Divergence de Kullback-Leibler

Alors que le coe�cient de corr�elation estime le degr�e de similarit�e de deux ensembles, il
peut être int�eressant d'estimer la dissimilarit�e entre deux ensembles. A partir de divergence
g�en�eralis�ee (ou � -divergence) [Csiszar 67], l'expression quali�ant la divergence entre deux
lois de probabilit�e p et h est d�e�nie par

D � (pjh) =
X

x

h(x)�
�

p(x)
h(x)

�
(2.44)
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avec, � une fonction convexe deR + � f 0g dans R. D � (pjh) est sup�erieur ou �egal �a � (1)
et l'�egalit�e est constat�ee si et seulement si les lois de probabilit�e sont strictement �egales.
La divergence de Kullback et Leibler3 est obtenue pour � (x) = xLog(x). La relation
pr�ec�edente devient alors :

D (pjh) =
X

x

p(x)Log(
p(x)
h(x)

) (2.45)

Dans la suite de ce paragraphe,h et p repr�esentent respectivement la loi de probabilit�e de
saillance provenant des exp�eriences oculom�etriques et celle provenant de la mod�elisation.
La pertinence des r�esultats du mod�ele sera d'autant plus grande vis �a vis des donn�ees
exp�erimentales que la distance qui les s�epare est petite.Notons que cette expression est
dissym�etrique, et ne repr�esente pas une distance au sens strict du terme puisque l'in�egalit�e
triangulaire n'est pas respect�ee.

Tab. 2.4: Divergence de Kullback-Leibler entre les donn�ees r�eelles obtenues et di��erents
mod�eles : le mod�ele gaussien, le mod�ele propos�e avec unefusion na•�ve, avec une fusion
coh�erente et le mod�ele de L. Itti. La dur�ee d'observation est de 14s.

14s gaussien naif coh�erent Itti

vautour692Couleur 0.63 1.93 1.44 xx
vautour825Couleur 1.30 1.97 1.46 xx

bikes 0.30 1.17 1.41 xx
ocean 0.63 2.40 1.60 xx

paintedhouse 0.44 1.92 1.40 xx
stream 0.50 1.88 1.25 xx

churchandcapitol2 0.53 1.10 0.65 0.88
vautour538Couleur 0.59 3.12 2.18 2.73

patinCouleur0 0.29 2.47 1.53 2.11
lighthouse2 0.80 1.53 0.95 1.01

dancers2 0.42 0.72 0.49 0.89
sailing1 0.51 2.33 1.55 1.30

kayakCouleur0 1.00 1.80 1.41 1.66
man�shing 0.32 1.34 0.79 1.24

zebres797Couleur 0.35 1.25 0.82 0.87
parrots 1.34 2.38 1.50 xx
plane 1.41 2.31 0.99 xx
rapids 0.91 2.13 1.64 1.87

Moyenne 0.68 1.87 1.28 xx
Moyenne sur le sous-ensemble Itti 0.57 1.78 1.20 1.46

Performances intrins�eques du mod�ele
Le tableau 2.4 pr�esente les r�esultats de l'�evaluation en terme de divergence de Kullback-

3D'autres exemples de fonctions � sont possibles. Citons la divergence de Hellinger� (x) = (
p

(x) � 1)2,
de Wald � (x) = 1 � min (x; 1), en variation � (x) = jx � 1j
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Leibler. Les conclusions sont les mêmes que celles issues de l'�evaluation en terme de coef-
�cient de corr�elation. Nous les rappelons bri�evement ici :

{ le mod�ele coh�erent est plus performant que les autres mod�eles psycho-visuels (na•�f
et L. Itti) ;

{ le mod�ele gaussien est le mod�ele le plus performant.

Performances du mod�ele coupl�e au mod�ele gaussien
Comme pr�ec�edemment, les mod�eles psycho-visuels sont coupl�es au mod�ele gaussien. Les

r�esultats apparaissent dans le tableau 2.5. Les mêmes tendances que celles pr�ec�edemment
�evoqu�ees sont constat�ees :

{ le couplage des mod�eles psycho-visuels avec la fonction gaussienne permet d'accrô�tre
signi�cativement les r�esultats ;

{ les plus mauvais r�esultats sont obtenus pour le mod�ele gaussien ;
{ le mod�ele int�egrant la fusion coh�erente est le mod�ele l e plus pertinent.

Tab. 2.5: Divergence de Kullback-Leibler entre les donn�ees r�eelles obtenues et di��erents
mod�eles : le mod�ele gaussien, le mod�ele propos�e avec unefusion na•�ve, avec une fusion
coh�erente et le mod�ele de L. Itti, tous coupl�es avec le mod�ele gaussien. La dur�ee d'obser-
vation est de 14s.

14s gaussien naif coh�erent Itti

vautour692Couleur 0.63 0.54 0.48 xx
vautour825Couleur 1.30 0.90 0.88 xx

bikes 0.30 0.71 0.54 xx
ocean 0.63 0.29 0.30 xx

paintedhouse 0.44 0.62 0.53 xx
stream 0.50 0.58 0.49 xx

churchandcapitol2 0.53 0.43 0.43 0.53
vautour538Couleur 0.59 0.45 0.43 0.64

patinCouleur0 0.29 0.22 0.27 0.23
lighthouse2 0.80 0.51 0.45 0.62

dancers2 0.42 0.33 0.34 0.31
sailing1 0.51 0.49 0.47 0.60

kayakCouleur0 1.00 0.71 0.71 1.07
man�shing 0.32 0.21 0.24 0.27

zebres797Couleur 0.35 0.46 0.39 0.40
parrots 1.34 1.00 0.93 xx
plane 1.41 0.48 0.32 xx
rapids 0.91 0.69 0.78 0.70

Moyenne 0.68 0.53 0.50 xx
Moyenne sur le sous-ensemble Itti 0.57 0.45 0.45 0.54
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�Evolution de la divergence de Kullback-Leibler moyenne en f onction de la
dur�ee d'observation

L'�evolution de la valeur de la divergence de Kullbak-Leibler en fonction de la dur�ee
d'observation est donn�ee tableau 2.6. Comme pr�ec�edemment, trois dur�ees d'observation
(4, 10 et 14 secondes) sont test�ees. Le mod�ele gaussien, lemod�ele de L. Itti et notre
mod�ele associ�es ou non �a la pond�eration gaussienne sontcompar�es. Tout d'abord, les
meilleures performances sont donn�ees par notre mod�ele coupl�e au mod�ele gaussien except�e
pour la dur�ee d'observation la plus faible, pour laquelle le centre des images pr�esente en
moyenne la majorit�e de la saillance. Lorsque la dur�ee d'observation augmente, la divergence
entre les donn�ees r�eelles et pr�edites diminue logiquement (le temps d'observation n'est ni
pris en compte dans notre mod�elisation ni dans celle de L. Itti). En�n, le gain de notre
mod�elisation en consid�erant le mod�ele de L. Itti comme la r�ef�erence, est donn�e dans les
deux derni�eres colonnes du tableau. Except�e pour un cas (pour une dur�ee d'observation
de 4 secondes), la diminution de la valeur de divergence, et donc le gain, se situe autour
de 13%.

Tab. 2.6: �Evolution du coe�cient de Kullback-Leibler moyen en foncti on du temps d'ob-
servation pour les di��erents types de mod�elisation. Le mod�ele propos�e et le mod�ele de L.
Itti sont �evalu�es sans et avec le mod�ele gaussien.

Images gaussien coh�erent Itti Gain de notre mod�elisation
sans avec sans avec sans avec

4s 0.57 2.48 0.75 2.8 0.66 -11.4% +13.64%
10s 0.55 1.37 0.49 1.63 0.56 -15.9% -12.05%
14s 0.59 1.28 0.45 1.46 0.54 -12.32% -16.67%

Comparaison avec la dispersion inter observateurs
Il est int�eressant de quali�er la dispersion des densit�esde saillance des di��erents observa-

teurs avec la carte de densit�e de saillance reproduisant lecomportement d'un observateur
moyen. Cela consiste �a calculer la divergence de Kullback-Leibler de chaque observateur
avec le comportement moyen constat�e :

KL avg =
1
N

X

i

KL (hi jh) (2.46)

o�u,
h est la densit�e de probabilit�e obtenue en consid�erant toutes les donn�ees de tous les
observateurs,hi est la densit�e de probabilit�e associ�ee �a un observateur donn�e et N est le
nombre d'observateurs consid�er�es.

L'interpr�etation de la valeur de KL avg s'e�ectue de la fa�con suivante :
{ une forte valeur caract�erise une h�et�erog�en�eit�e dan s la strat�egie visuelle des observa-

teurs ;
{ une faible valeur caract�erise une certaine homog�en�eit�e dans la strat�egie visuelle de

tous les observateurs ;
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{ une valeur nulle, peu probable, est obtenue lorsque tous les observateurs ont regard�e
les mêmes zones de l'image pendant la même dur�ee.

La valeur KL avg quali�e le degr�e avec lequel l'attention visuelle peut être approch�ee.
Dans le cas extrême ou la valeur deKL avg est tr�es forte, un mod�ele uniforme peut pr�esenter
les meilleures performances. Les valeursKL avg pour chaque image et pour deux dur�ees
d'observation sont donn�ees tableau 2.7. La premi�ere remarque concerne l'�evolution tempo-
relle de la moyenne des valeursKL avg. Cette valeur diminue lorsque la dur�ee d'observation
augmente. Si on consid�ere �a la fois l'augmentation du taux de couverture en fonction de
la dur�ee d'observation et le fait que les observateurs reviennent continuellement sur les
r�egions saillantes, ce r�esultat est tout �a fait coh�eren t. Par ailleurs, si on consid�ere la dur�ee
d'observation de 14s, les plus fortes valeurs deKL avg correspondent aux images pr�esentant
soit de nombreuses r�egions d'int�erêt (vautour692Couleur, Bikes) soit des r�egions d'int�erêt
peu �evidentes (Stream, Ocean). En e�ectuant la comparaison avec les valeurs de divergence
obtenues avec notre mod�elisation, on constate que la plupart des valeurs de divergence cal-
cul�ees �a partir de nos pr�edictions n'exc�edent pas cette valeur moyenne. Cela signi�e qu'en
moyenne, nous reproduisons correctement le comportement visuel moyen des observateurs
et que le mod�ele retrouve correctement les zones les plus saillantes.

Tab. 2.7: Divergence de Kullback-Leibler entre les donn�ees r�eelles obtenues et celles du
mod�ele propos�e avec une fusion coh�erente et la dispersion inter observateurs. Les dur�ees
d'observation sont de 4s et 14s.

4s 14s
KL avg mod�ele coh�erent KL avg mod�ele coh�erent

vautour692Couleur 1.03 0.62 0.7 0.48
vautour825Couleur 0.73 1.19 0.54 0.88

bikes 1.09 0.54 0.71 0.54
ocean 1.08 0.24 0.69 0.30

paintedhouse 0.82 0.64 0.6 0.53
stream 1.2 0.48 0.77 0.49

churchandcapitol2 1.01 0.39 0.54 0.43
vautour538Couleur 0.74 0.84 0.51 0.43

patinCouleur0 0.82 0.40 0.6 0.27
lighthouse2 0.84 0.51 0.58 0.45

sailing1 0.89 0.82 0.57 0.47
kayakCouleur0 0.75 1.17 0.61 0.71

man�shing 0.7 0.56 0.54 0.24
parrots 0.66 1.05 0.48 0.93
plane 0.67 0.43 0.47 0.32
rapids 0.74 1.59 0.42 0.78

Moyenne 0.86 0.72 0.58 0.52
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2.5.2.3 Matrice de confusion

Les deux pr�ec�edentes m�ethodes d'�evaluation sont n�ecessaires pour estimer le degr�e
de pertinence des donn�ees brutes du mod�ele. La compl�ementarit�e de ces deux m�ethodes
est �egalement tout �a fait int�eressante. N�eanmoins, ell es sont d�ependantes de plusieurs
facteurs :

{ pour le coe�cient de corr�elation, la fa�con dont �evolue l a saillance issue des tests
oculom�etriques est un facteur important. Est-il en e�et co rrect de dire qu'une zone
ayant une valeur de saillance de 10 attire 10 fois plus l'attention qu'une zone ayant
une saillance de 1 ? Rien ne nous permet de l'a�rmer. Pour appr�ehender ce probl�eme,
l'estimation des performances du mod�ele a �et�e �egalement r�ealis�ee avec des donn�ees
exp�erimentales modi��ees par di��erents op�erateurs non lin�eaires. Ces tests n'ont pas
permis d'obtenir de meilleurs r�esultats ;

{ pour la divergence de Kullback-Leibler, la dynamique des signaux compar�es joue
consid�erablement sur les r�esultats. Une �etape de normalisation est en e�et r�ealis�ee
pour transformer la carte de saillance en densit�e de probabilit�e ;

{ le protocole exp�erimental inue fortement sur les r�esul tats donn�es par les deux
m�etriques (d�ependance au centre de l'image).

Un autre type d'�evaluation minimisant la d�ependance vis �a vis de ces facteurs s'av�ere
donc n�ecessaire. Une m�ethode de classi�cation, �etiquetant chaque pixel de l'image comme
�etant d'int�erêt ou non, est choisie. L'�etiquette de cha que pixel est bien �evidemment li�ee �a
la d�etermination d'un seuil. Nous avons choisi de consid�erer que la population des pixels
d'int�erêt ne devait pas exc�eder trente pour cent de la population totale. Plusieurs pa-
ram�etres tels que le taux de couverture (sa d�e�nition est d onn�ee au paragraphe 1.3.3 de la
partie II) et notre propre exp�erience (visualisation des cartes de saillance exp�erimentales)
ont contribu�e �a la d�etermination empirique de ce seuil. L a fa�con dont la m�ethode de classi-
�cation est d�e�nie permet d'̂etre totalement insensible a ux deux premiers facteurs pr�ecit�es.
L'�evaluation des performances se fait ensuite classiquement via une matrice de confusion,
d�etaill�ee tableau 2.8.

Observateurs-Pr�ediction Saillant Non saillant
Saillant VP (Vrais Positifs) FP (Faux Positifs)

Non saillant FN (Faux N�egatifs) VN (Vrais N�egatifs)

Tab. 2.8: Matrices de confusion associ�ees �a la classi�cation

Deux param�etres sont extraits des matrices de confusion. Le premier est la pr�ecision
du syst�eme, ou taux de recouvrement global, obtenue en e�ectuant le rapport des pixels
bien class�es sur la population totale (c'est en fait le rapport de la population port�ee par la
diagonale sur la population globale). Ce premier param�etre est not�e P et est obtenu par
la relation suivante :

P =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(2.47)

Le second param�etre est relatif �a la capacit�e du syst�eme �a d�etecter correctement les zones
d'int�erêt. Le taux de vrais positifs pr�edits e�ectiveme nt bien class�e, not�e V, est donn�e par
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Fig. 2.14: R�esultats de la classi�cation semi-supervis�ee. Les zones vertes sont les zones
saillantes bien class�ees (Vrais Positifs). Les zones rouges vifs sont des zones de saillance
non d�etect�ees par le mod�ele (Faux Positifs). Les zones rouges pâles sont des zones d'int�erêt
d�etect�ees uniquement par le mod�ele (Faux N�egatifs). En �n, les zones non color�ees sont
des zones de non int�erêt correctement d�etect�ees par le mod�ele (Vrais N�egatifs).

la relation suivante :

V =
V P

V P + FN
(2.48)

Le tableau 2.9 liste l'�evaluation de ces param�etres pour un ensemble d'images. Les
r�esultats sont comment�es dans les paragraphes suivants.La �gure 2.14 illustre le r�esultat
de la classi�cation sur di��erentes images.

Pr�ecision globale P du mod�ele
En moyenne, la pr�ecision globaleP du mod�ele sur les 18 images test�ees est de 77%.

Cela signi�e que 77% des pr�edictions de notre mod�ele sont coh�erentes avec celles issues
des tests oculom�etriques. Ce r�esultat est tr�es encourageant puisqu'il est uniquement bas�e
sur des attributs visuels de bas niveau.

Capacit�e de d�etection des vrais positifs V du mod�ele
La capacit�e du mod�ele �a d�etecter les zones d'int�erêt e st correcte. La valeur moyenneV

est proche de 63%. Cela signi�e que 63% des zones de saillancepr�edites sont e�ectivement
d'int�erêt. Notons qu'un calcul compl�ementaire n'appar aissant pas dans cette �evaluation
(donnant quasiment la même valeur que la pr�ec�edente) consiste �a prendre non plus comme
r�ef�erence la population des vrais positifs (V P + FN ) mais la population des vrais positifs
de la r�ef�erence (V P + FP ).

Comparaison avec le mod�ele de L. Itti
Les valeurs de pr�ecision globale et de capacit�e de d�etection des zones saillantes donn�ees

par la mod�elisation propos�ee sont meilleures que celles donn�ees par le mod�ele de L. Itti.
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Tab. 2.9: R�esultats de la classi�cation pour le mod�ele propos�e et le mod�ele de L. Itti.
La pr�ecision et la capacit�e de d�etection des vrais positi fs sont donn�ees. Les r�esultats sont
donn�es pour une dur�ee d'observation de 14s.

Mod�ele coh�erent Itti

P V P V
vautour692Couleur 0.66 0.45 xx xx
vautour825Couleur 0.78 0.64 xx xx

bikes 0.79 0.71 xx xx
ocean 0.83 0.72 xx xx

paintedhouse 0.75 0.58 xx xx
stream 0.53 0.21 xx xx

churchandcapitol2 0.69 0.49 0.72 0.57
vautour538Couleur 0.81 0.68 0.65 0.59

patinCouleur0 0.81 0.69 0.71 0.42
lighthouse2 0.79 0.65 0.72 0.52

dancers2 0.85 0.75 0.77 0.53
sailing1 0.84 0.73 0.65 0.63

kayakCouleur0 0.72 0.54 0.74 0.42
man�shing 0.85 0.75 0.69 0.57

zebres797Couleur 0.69 0.49 0.73 0.49
parrots 0.85 0.75 xx xx
plane 0.85 0.75 xx xx
rapids 0.83 0.72 0.74 0.56

Moyenne 0.77 0.63 xx xx
Moyennne sous-ensemble Itti 0.79 0.65 0.71 0.53

C'est le deuxi�eme param�etre qui est le plus remarquable : le mod�ele de L. Itti commet
47% (100� 53) d'erreurs sur la d�etection des vrais positifs, alors que nous commettons
35% (100� 65) d'erreurs. Cela con�rme donc les pr�ec�edents r�esultats.

Cette m�ethode d'�evaluation con�rme les r�esultats obten us avec le coe�cient de
corr�elation lin�eaire et la divergence de Kullback-Leibl er. Le mod�ele d'attention visuelle
propos�e peut donc être consid�er�e comme plus performantque celui de L. Itti.

Remarque :
Cette m�ethode d'�evaluation est insensible �a la dynamiqu e des signaux compar�es et �a la

fa�con dont elle varie. Elle reste n�eanmoins sensible �a l'application d'une fonction gaussienne
ou d'excentricit�e. En e�et, la valeur P passe de 0:77 �a 0:82. Concernant la valeurV, elle
est augment�ee de 0:08 (passage de 0:63 �a 0:71). Les r�esultats d�etaill�ees de l'application de
la fonction gaussienne sur nos pr�edictions n'apparaissent pas dans ce m�emoire.
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2.6 Conclusion

L'objectif de ce chapitre �etait de pr�esenter notre contri bution dans le domaine de la
mod�elisation de l'attention visuelle sur images couleurs �xes. Bien que bas�e comme la
majorit�e des mod�eles d'attention visuelle sur l'archite cture propos�ee par C. Koch et S.
Ullman, notre contribution se di��erencie de l'existant pa r la construction d'un espace
psycho-visuel. Ce dernier contient des informations relatives �a la composante achroma-
tique et aux deux composantes chromatiques de l'image �a analyser, toutes exprim�ees en
fonction de leur seuil de visibilit�e. Le mod�ele propos�e est quali��e par le terme coh�erent
puisque, avant même de chercher �a d�eterminer les zones saillantes d'une image, la visibi-
lit�e de chaque site de chaque composante est calcul�ee. Ce calcul est fond�e sur des mod�eles
math�ematiques d�eduits d'exp�eriences psychophysiques.
Apr�es cette �etape, l'ensemble des donn�ees de l'espace psycho-visuel, exprim�e en terme
de visibilit�e, peut être utilis�e pour d�eterminer les zo nes saillantes. Concernant la
d�etermination de la saillance spatiale, on propose de cr�eer trois cartes de saillance : une
carte de saillance pour la composante achromatique et une carte pour chacune des com-
posantes chromatiques. Les m�ecanismes utilis�es ont touspour objectif de hi�erarchiser les
donn�ees a�n de faire apparâ�tre les zones qui \sautent aux yeux", pr�esentant un fort
contraste local. La cr�eation de la saillance spatiale est un probl�eme d�elicat car de nom-
breuses dimensions visuelles sont susceptibles d'intervenir. Nous avons consid�er�e les deux
principales, la luminance et la couleur ; d'autres types de m�ecanismes bas�es sur les textures
par exemple sont certainement compl�ementaires de ceux misen oeuvre.
En�n, les performances du mod�ele propos�e vis �a vis d'une v�erit�e terrain acquise lors
d'exp�erimentations oculom�etriques ont �et�e �evalu�ee s. Des comparaisons qualitatives in-
diquant une certaine ressemblance ont �et�e con�rm�ees par des m�ethodes objectives de
comparaison. Trois m�ethodes ont �et�e utilis�ees, chacun e pr�esentant des caract�eristiques
int�eressantes. La premi�ere, le coe�cient de corr�elatio n lin�eaire, permet de mesurer le
degr�e de lin�earit�e existant entre deux ensembles de donn�ees. La seconde, la divergence
de Kullback-Leibler, mesure le degr�e de dissimilarit�e de deux densit�es de probabilit�e. En
d'autres termes, ce sont les erreurs de mod�elisation qui contribuent �a d�eterminer la note
�nale. En�n, pour pallier certains d�efauts de ces deux approches (d�ependance �a la dyna-
mique des signaux, par exemple), la capacit�e du mod�ele �a pr�edire correctement les zones
d'int�erêt et de non int�erêt est �evalu�ee �a partir d'un e matrice de confusion. Toutes ces
m�ethodes ont permis de con�rmer le sentiment subjectif issu des �evaluations qualitatives.
Par ailleurs, une comparaison avec le mod�ele de L. Itti a �et�e e�ectu�ee permettant de
positionner avantageusement notre mod�ele en terme de performances.
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Chapitre 3

Extension du mod�ele �a la
dimension temporelle. �Evaluation
des performances

3.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est de pr�esenter un exemple d'extension �a la dimension tempo-
relle du mod�ele spatial de l'attention visuel pr�ec�edemm ent d�ecrit. Alors que la saillance
spatiale fait intervenir de nombreuses dimensions (achromatique, chromatiques...), la
d�etermination de la saillance temporelle s'av�ere plus directe. En e�et, cette saillance
est directement li�ee au contraste ou aux singularit�es de mouvement. La saillance spatio-
temporelle est ensuite obtenue en fusionnant la densit�e desaillance spatiale et la densit�e
de saillance temporelle. L'algorithme de fusion a �et�e d�etaill�e dans le chapitre pr�ec�edent.
En�n, les performances du mod�ele spatio-temporel sont �evalu�ees sur plusieurs s�equences
et �a partir de la v�erit�e terrain obtenue via les tests ocul om�etriques. Pour cela, deux
m�etriques sont utilis�ees : une fonction de probabilit�e c umul�ee et une matrice de confusion.
La premi�ere est issue des travaux de D. Parkhurst [Parkhurst 04] alors que la seconde
a d�ej�a �et�e pr�esent�ee dans le chapitre pr�ec�edemment . Grâce �a ces di��erentes �evaluations
e�ectu�ees, nous apportons �egalement des �el�ements de r�eponses concernant la contribu-
tion du m�ecanisme Bottom-Up dans le d�eploiement de l'attention visuelle. Le m�ecanisme
Bottom-Up s'e�ace-t-il au pro�t du m�ecanisme Top-Down ou sa contribution reste-t-elle
importante dans le temps ?

3.2 Construction d'une saillance temporelle �a partir de l' es-
pace psycho-visuel

3.2.1 Objectif

L'aspect temporel est primordial dans la mod�elisation de l'attention visuelle. Dans
un contexte de recherche visuelle, J. Wolfe [Wolfe 89] a clairement identi��e le mouve-
ment comme un attracteur visuel. Une cible en mouvement enfouie dans un ensemble
de distracteurs �xes attire l'attention. En outre, une cibl e �xe enfouie dans un ensemble
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de distracteurs en mouvement attire l'attention mais dans une moindre mesure. Dans ce
contexte d'�etudes, le contraste en mouvement est l'�el�ement d�eterminant qui attire notre
attention visuelle. La cible en contraste de mouvement saute litt�eralement aux yeux.
De plus, pour la d�etection de zones saillantes d'une s�equence d'images projet�ees sur un
�ecran, il est int�eressant d'avoir �a l'esprit les r�egles en vigueur dans la fa�con de �lmer
[Zettl 90]. Les mouvements de cam�era inuencent clairement la strat�egie visuelle de l'ob-
servateur. La pr�esence ou de non de mouvement permet de hi�erarchiser les di��erents
�ev�enements. Par ailleurs, la prise de vue est signi�cative du message que le metteur en
sc�ene souhaite faire passer. Elle incite inconsciemment le t�el�espectateur �a regarder quelque
chose �a un endroit particulier.
En conclusion, l'objectif est de d�eterminer les zones pr�esentant un contraste de mouve-
ment. Un estimateur de mouvement local, travaillant sur toutes les sous bandes de la
composante achromatique, est n�ecessaire ainsi qu'un estimateur du mouvement dominant.
A partir de ces deux proc�ed�es, il est possible de d�eterminer en chaque site le contraste de
mouvement. Ce dernier �a la base de la construction d'une saillance temporelle.

3.2.2 Synoptique de l'extension �a la dimension temporelle

Le synoptique de l'extension du mod�ele �a la dimension temporelle est pr�esent�e �a la
�gure 3.1. Les �el�ements constitutifs de ce synoptique sont les suivants :

Fig. 3.1: Synoptique de l'extension du mod�ele �a la dimension temporelle.

{ un estimateur hi�erarchique du mouvement local est utilis�e pour d�eterminer le
d�eplacement subi par chaque sites entre deux images ;

{ une �etape de d�etermination d'une repr�esentation param �etrique du mouvement do-
minant via un mod�ele 2D param�etrique polynomial. Cela per met d'exprimer le
d�eplacement en chaque site de l'image comme une fonction polynomiale de la posi-
tion du point ;

{ d�etermination du mouvement relatif en chaque site s de l'image ;
{ d�etermination de la carte de saillance temporelle.

Ces di��erentes �etapes sont d�ecrites dans les paragraphes ci-apr�es.
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3.2.3 Estimation hi�erarchique du mouvement local

A partir des sous bandes des couronnesI , II , III et IV issues de l'espace psycho-
visuel, une pyramide multir�esolution pour un couple d'images pour lequel on cherche �a
estimer le mouvement local est construite. �Etant donn�e que la d�ecomposition en sous
bandes perceptuelle n'est pas une d�ecomposition dyadiqueet que les facteurs de sous
�echantillonnage ne sont pas simples (matrice de sous �echantillonnage non diagonale), le
probl�eme est simpli��e en estimant des rapports de sous �echantillonnages faciles �a utiliser.
Cette simpli�cation a peu de cons�equence sur le r�esultat de l'estimation de mouvement.
On rappelle que :

{ le domaine I correspond aux fr�equences spatiales radiales comprises entre 0 et 1:5
cpd (cycles par degr�e) ;

{ le domaine II correspond aux fr�equences spatiales radiales comprises entre 1:5 et
5:7 cpd ;

{ le domaine III correspond aux fr�equences spatiales radiales comprises entre 5:7 et
14:2 cpd ;

{ le domaine IV correspond aux fr�equences spatiales radiales comprises entre 14:2 et
28:2 cpd.

Les facteurs de sous �echantillonnage que nous avons consid�er�es sont les suivants :
{ le passage de la pleine r�esolution aux basses fr�equencesse fait avec un facteur de

sous �echantillonnage de 16 (facteur inf�erieur aux rapports des fr�equences spatiales
des deux sous bandes consid�er�ees) ;

{ le passage de la pleine r�esolution �a la couronneII se fait avec un facteur de sous
�echantillonnage de 4 ;

{ le passage de la pleine r�esolution �a la couronneIII se fait avec un facteur de sous
�echantillonnage de 2 ;

{ la couronne IV est �a la pleine r�esolution.

Les grandes lignes de l'algorithme adapt�e de la m�ethode tr�es classique d'estimation de
mouvement hi�erarchique sont d�ecrites ci-apr�es. La �gur e 3.2 illustre le m�ecanisme d'esti-
mation sur l'exemple de la s�equenceStefan.

1. g�en�eration de la pyramide multir�esolution pour chacu ne des images, not�eesI t et I t � 1.
Pour chacune des images, on obtient 4 r�esolutionsI l

t avec l = 0 ; 1; 2; 3. La r�esolution
indic�ee 3 repr�esente l'image de plus faible taille ;

2. estimation du mouvement �a la r�esolution spatiale la plu s grossi�ere. L'estimation est
r�ealis�ee par bloc (4 � 4) dans une fenêtre de recherche d�e�nie par l'excursion enx et
en y. Par d�efaut, l'excursion en x (respectivement en y) est�egale �a 4 (respectivement
2). L'utilisation de pr�edicteurs spatiaux et hi�erarchiq ues (pour les niveaux 0 et 1)
permet d'accrô�tre les performances. La �gure 3.3 illustre ces di��erents pr�edicteurs :
{ les pr�edicteurs spatiaux sont le vecteur nul et les vecteurs causaux directement

adjacents au bloc courant (soit 5 pr�edicteurs) ;
{ les pr�edicteurs hi�erarchiques proviennent d'un niveau de r�esolution plus faible.

Ils sont remis �a l'�echelle en utilisant le facteur appropr i�e (facteur de sous
�echantillonnage permettant de passer de la r�esolution courante �a la r�esolution
inf�erieure).
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Fig. 3.2: Illustrations sur la s�equenceStefan de l'estimation de mouvement. Exemples de
champs de vecteurs obtenus pour chaque niveau de la pyramide.

Le crit�ere de mise en correspondance entre blocs est la somme des di��erences abso-
lues (SAD, Sum of Absolutes Di�erences). Nous aurions pu tout aussi bien prendre
la somme des erreurs quadratiques comme crit�ere �a minimiser. A noter que le cal-
cul de la position spatiale du pixel compens�ee s'e�ectue �apartir d'une interpolation
bilin�eaire. Pour chaque pr�edicteur, la SAD est calcul�ee . Un terme de r�egularisation
d�ependant des vecteurs pr�ec�edemment trouv�es est appliqu�e pour favoriser une solu-
tion homog�ene. Le pr�edicteur donnant la plus petite erreur est conserv�e pour initia-
liser une recherche exhaustive (Full Search). Alors que la d�etermination du meilleur
pr�edicteur s'e�ectue au quart de pixel, la recherche exhaustive se fait avec une
pr�ecision pixelique. A la �n de cette �etape, l'ensemble des vecteurs

�!
V = ( dxl ; dyl )T

pour la r�esolution l est d�etermin�e ;

3. le proc�ed�e d'estimation se poursuit en changeant de r�esolution, en prenant soin de
remettre �a l'�echelle les pr�edicteurs. Tant que la r�esol ution la plus �elev�ee n'est pas
atteinte, l'algorithme d'estimation r�eit�ere les �etape s 2 et 3.

Les vecteurs de mouvement provenant de l'estimation sont par la suite appel�es
�!
V local .

3.2.4 D�etermination d'une repr�esentation param�etriqu e du mouvement
dominant via un mod�ele 2D param�etrique polynomial

Il existe dans la litt�erature di��erentes m�ethodes perme ttant d'analyser le mouvement
apparent d'une s�equence d'images. On propose ici de d�ecrire une m�ethode identi�ant une
repr�esentation param�etrique du mouvement dominant via u n mod�ele 2D param�etrique
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Niveau 0

Niveau 1

Bloc
courant

Prédicteurs
spatiaux

Prédicteurs
hiérarchiques

Fig. 3.3: Les pr�edicteurs spatiaux et hi�erarchiques utilis�e s lors de l'estimation de mouve-
ment.

polynomial.
Ce type de mod�ele concerne des mod�eles polynomiaux exprimant le d�eplacement d'un
site de l'image en fonction de ses coordonn�ees. En utilisant des notations matricielles, le
vecteur de vitesse�! � � (s) au site s de l'image S relativement au mod�ele param�etrique de
param�etres � est donn�e par la relation suivante :

�! � � (s) =
�

u� (s)
v� (s)

�
= B (s)� (3.1)

o�u s = ( x; y) est un site de l'image etB (s) une matrice dont la forme d�epend de l'ordre
du mod�ele. En r�egle g�en�erale, les mod�eles consid�er�e s se limitent aux polynômes de degr�es
1 et 2 (mod�eles a�nes et quadratiques, respectivement). Pour un mod�ele a�ne complet �a
six param�etres, la relation (3.1) devient :

�! � � (s) =
�

a1 + a2x + a3y
a4 + a5x + a6y

�
(3.2)

o�u � = [ a1; a2; a3; a4; a5; a6] contient les six param�etres du mod�ele de mouvement a�ne.

Cette repr�esentation param�etrique, utilisant un mod�el e a�ne complet, permet
d'appr�ehender de nombreuses situations comme les translations (a3 = a4 = a5 = a6 = 0),
les zooms (a1 = a3 = a4 = a5 = 0), les rotations ( a1 = a2 = a4 = a6 = 0)... Par ailleurs,
l'estimation des param�etres se fait sur un support �etendu (toute l'image) qui permet une
estimation �able du mouvement dominant global.
Pour minimiser la complexit�e, l'estimation du mouvement apparent dominant est r�ealis�ee
sur un champ de vecteurs pr�ealablement estim�e. L'algorithme d'estimation retenu est issu
de travaux de J.M. Odobez [Odobez 95] sur les estimateurs robustes. Avant de pr�esenter



128
Extension du mod�ele �a la dimension temporelle. �Evaluation des

performances

les �etapes de cet algorithme, le principe des estimateurs robustes est rappel�e.
Le d�efaut majeur de l'estimation de param�etres via les moindres carr�es classiques est la
grande sensibilit�e de la m�ethode aux donn�ees non conformes au mod�ele, commun�ement
appel�ees outliers. Cette sensibilit�e rend cette estimation instable. On rappelle qu'un es-
timateur aux moindres carr�es minimise la somme des erreursr�esiduelles (not�ee r (si )) au
carr�e :

b� = arg min
�

X

si 2 S

r � (si )2 (3.3)

o�u r � (si ) = I (si + �! � � (si ); (t + 1) � I (si ; t) repr�esente la di��erence de l'image d�eplac�ee,
souvent appel�eeDFD ou erreur r�esiduelle.
L'estimation robuste, utilisant un M-estimateur, pond�er e l'importance allou�ee �a chaque
donn�ee en fonction de sa conformit�e au mod�ele. La r�eduction des e�ets des donn�ees
aberrantes sur la d�etermination du mod�ele param�etrique s'e�ectue en rempla�cant dans
la relation (3.3) l'erreur r�esiduelle au carr�e par une fon ction de l'erreur r�esiduelle qui
est sym�etrique, positive et ayant un minimum unique en 0. L'erreur r�esiduelle est ainsi
pond�er�ee en fonction de son importance via cette fonctionnot�ee � (). Les fonctions les plus
utilis�ees sont :

{ la fonction de Geman - Mc Clure que nous avons choisie :� (x) = x2=2
1+ x2

{ la fonction de Welsh : � (x) = c2

2

�
1 � exp(� ( x

c )2)
�

{ ou encore les fonctions de Tukey, Huber, Cauchy...

L'estimateur b� doit alors minimiser la fonction suivante :

b� = arg min
�

X

si 2 S

� (r � (si )) (3.4)

Pour des raisons de lisibilit�e, r � (si ) sera not�e r i .
Une condition n�ecessaire pour minimiser (3.4) requiert que la d�eriv�ee de l'erreur r�esiduelle
par rapport �a chaque composante � i du vecteur de param�etres � soit nulle :

b� = arg min
�

X

si 2 S

� (r i ) ,
X

si 2 S

' (r i )
@(r i )
@(� j )

= 0 ; j = 1 ; :::; m (3.5)

o�u,
' (x) = d� (x)

dx est appel�e la fonction d'inuence et m le nombre de param�etres consid�er�es.

En introduisant le terme de pond�eration w(r i ) = ' (r i )
r i

, la formule (3.5) devient :

X

si 2 S

' (r i )
@(r i )

@(� j ))
=

X

si 2 S

w(r i )r i
@(r i )
@(� j )

= 0 ; j = 1 ; :::; m (3.6)

Cela revient donc �a minimiser l'�equation (3.7) via un moin dre carr�e it�eratif pond�er�e :

min
X

si 2 S

w(r (k� 1)
i )r 2

i (3.7)

o�u,
k est l'indice de l'it�eration. Les pond�erations w(r (k� 1)

i ) doivent être recalcul�ees apr�es
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chaque it�eration.
Le nombre d'it�erations n�ecessaire pour converger vers une solution acceptable est de l'ordre
de 5 �a 7. G�en�eralement, les param�etres estim�es par un moindre carr�e classique servent
d'initialisation �a la premi�ere d'it�eration.

3.2.5 Mouvement relatif et saillance temporelle

A partir de la connaissance du mouvement apparent dominant
�!
V � et du d�eplacement

local
�!
V local pour chaque sites, le mouvement relatif

�!
V relatif , exprim�e dans le r�ef�erentiel

r�etinien est obtenu simplement par la relation suivante :
�!
V relatif (s) =

�!
V � (s) �

�!
V local (s) (3.8)

Le mouvement relatif est n�ecessaire pour estimer le contraste de mouvement inh�erent �a un
site particulier. Mais, ce n'est pas su�sant de le consid�erer de cette fa�con. En e�et, l'oeil
est capable de poursuivre des objets en d�eplacement. Cettefacult�e, li�ee au mouvement
oculaire de poursuite, permet de conserver l'objet suivi dans la fov�ea, partie de la r�etine
pr�esentant la sensibilit�e spatiale la plus �elev�ee. Par cons�equent, consid�erer directement le
mouvement relatif donn�e par la relation (3.8) serait r�edu cteur. Il n'est pas correct de dire
que plus le mouvement relatif est important, plus la saillance est forte. Il faut prendre
en compte la capacit�e maximale de poursuite de l'oeil. S. Daly a montr�e que la vitesse
de poursuite maximale de l'oeil pouvait aller jusqu'�a 80 deg/sec. Par ailleurs, sachant
que le contexte de l'�etude s'e�ectue dans un cadre multi-observateurs, toutes les zones en
d�eplacement sont susceptibles d'̂etre suivies. La relation (3.8) est donc modi��ee. Plus la
v�elocit�e du mouvement relatif est sup�erieure �a la v�elo cit�e maximale de poursuite et plus
la saillance est att�enu�ee :

�!
V relMod (s) =

�!
V relatif (s) �

(
�! v max

k
�!
V relatif (s)k

) 

si k
�!
V relatif (s)k > �! v max (3.9)

avec, �! v max la v�elocit�e maximale de poursuite de l'oeil. Le param�etr e  contrôle la modi-
�cation de la pente. En pratique, nous avons  �egal �a 3.
Une autre propri�et�e est �a prendre en compte. Il est relati vement connu qu'un objet en
mouvement sur un fond �xe attire plus facilement l'attentio n qu'un objet �xe sur un fond
en mouvement [Wolfe 89]. L'amplitude du mouvement dominantest donc un facteur im-
portant pour d�eterminer la saillance �nale. Une fa�con per tinente pour l'�evaluer consiste
�a prendre la valeur m�ediane de l'histogramme des mouvements relatifs quanti��ees, not�e
par Med(k

�!
V relMod (s)kQ). La saillance temporelle ST est alors d�eduite en pond�erant le

mouvement relatif quanti��e par Med(k
�!
V relMod (s)kQ) :

ST (s) =
k
�!
V relMod (s)kQ

Med(k
�!
V relMod (s)kQ)

(3.10)

3.3 D�etermination d'une densit�e de saillance spatio-
temporelle

A partir de la densit�e spatiale de saillanceDSSP et de la densit�e temporelle de saillance
DST , la densit�e spatio-temporelle est �a d�eterminer.
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A partir de l'op�erateur de fusion F d�e�ni pr�ealablement dans le paragraphe 2.4.3.2, une
carte de densit�e de saillance �nale, not�ee DS est obtenue via la relation suivante :

DS(s) = F (DSSP ; DST ) (3.11)

3.4 Performance de la mod�elisation sur s�equences d'image s

3.4.1 �Evaluation qualitative

Les �gures 3.4 et 3.5 pr�esentent les points de �xations r�eels et les points de �xations
pr�edits pour respectivement les s�equencesKayak et Stefan. Ces images ont �et�e d�etermin�ees
de la fa�con suivante : les 20 premiers points de �xation (un point de �xation est repr�esent�e
par un cercle de diam�etre de 1 degr�e visuel centr�e sur un maximum local) sont d�etermin�es
�a partir de la densit�e de saillance associ�ee �a l'image courante. Chaque point de �xation est
remplac�e par le contenu de l'image source. Concernant les r�esultats de la �gure 3.4, il y a
ind�eniablement un fort degr�e de similarit�e entre les don n�ees r�eelles et les donn�ees pr�edites.
La zone d'int�erêt principale est correctement d�etect�e e par le mod�ele propos�e. Concernant
les r�esultats de la �gure 3.5 relatif �a la s�equence Stefan, les r�esultats sont moins bons que
les pr�ec�edents mais restent tout �a fait corrects. Le taux de couverture obtenu sur cette
s�equence semble être plus important que le pr�ec�edent. Cette s�equence est en e�et plus
riche en informations visuelles qu'elles soient de bas ou dehaut niveau (texte en arri�ere
plan). Cette richesse d'information explique en partie la relative dispersion des points de
�xation des observateurs.
Comme pr�ec�edemment, il est di�cile de conclure d�e�nitiv ement sur la qualit�e de la
mod�elisation propos�ee. Elle semble toutefois permettre de d�etecter relativement �able-
ment les zones les plus saillantes d'une s�equence d'images.

3.4.2 �Evaluation quantitative

3.4.2.1 Fonction de probabilit�e cumul�ee

D. Parkhurst et E. Niebur [Parkhurst 04] ont d�e�ni une m�eth ode, appel�ee fonction de
probabilit�e cumul�ee, permettant d'�evaluer la pertinen ce d'un mod�ele d'attention visuelle.
Cette mesure consiste, tout d'abord, �a normaliser les distributions des valeurs de saillance
pr�edite a�n d'obtenir des densit�es de probabilit�e. Ensu ite, les coordonn�ees desN pre-
miers points de �xations sont d�etermin�ees �a partir des ca rtes de saillance provenant des
exp�erimentations oculom�etriques. Un point de �xation es t une zone circulaire d'un degr�e
visuel de rayon centr�ee sur un maximum local. La d�etermination du point de �xation n
s'e�ectue en recherchant le maximum de la carte de saillance, dans laquelle la zone cir-
culaire centr�ee sur les coordonn�ees du point de �xation n � 1 a �et�e inhib�ee. A partir de
cesN points de �xations, les auteurs calculent la probabilit�e c umul�ee d�e�nies par ces N
zones :

CP =
NX

k=1

P(xk ; yk ) (3.12)

avec, P(), la densit�e de probabilit�e issue de la carte de saillance pr�edite. ( xk ; yk )
repr�esentent les coordonn�ees du point de �xation k.
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Fig. 3.4: �Evaluation qualitative entre les donn�ees r�eelles (15 premi�eres images) et les
donn�ees pr�edites (15 derni�eres images) de la s�equenceKayak. La premi�ere image du premier
groupe d'images est �a comparer avec la premi�ere image du deuxi�eme groupe. La deuxi�eme
image (�a droite de la premi�ere) du premier groupe est �a comparer avec la deuxi�eme du
deuxi�eme groupe. Et, ainsi de suite...
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Fig. 3.5: �Evaluation qualitative entre les donn�ees r�eelles (15 premi�eres images) et les
donn�ees pr�edites (15 derni�eres images) de la s�equenceStefan. La premi�ere image du premier
groupe d'images est �a comparer avec la premi�ere image du deuxi�eme groupe. La deuxi�eme
image (�a droite de la premi�ere) du premier groupe est �a comparer avec la deuxi�eme du
deuxi�eme groupe. Et, ainsi de suite...
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Ce proc�ed�e est �etendu simplement �a la dimension temporelle par la relation (3.13) :

C i
P =

NX

k=1

P i (xk ; yk) (3.13)

L'indice i repr�esente l'index de l'image dans la s�equence. Pour une s�equence d'images
comprenant M images, la valeur �nale est ensuite obtenue par :

CP =
1

M

MX

i =1

NX

k=1

P i (xk ; yk ) (3.14)

Probabilit�e cumul�ee moyenne, calcul�ee sur un ensemble d 'images
La �gure 3.6 donne la probabilit�e cumul�ee moyenne calcul�ee sur 1040 images de

di��erentes s�equences lorsque les 20 premiers points de �xation sont consid�er�es. Les r�esultats
CP sont donn�es pour di��erents types de mod�elisation :

{ le mod�ele spatial, le mod�ele temporel et le mod�ele spatio-temporel ont �et�e d�ecrits
dans les sections pr�ec�edentes ;

{ le mod�ele al�eatoire correspond au tirage al�eatoire des coordonn�ees (xk ; yk ) du point
de �xation k ;

{ le mod�ele uniforme fournit une distribution de saillance uniforme.

Fig. 3.6: Probabilit�e cumul�ee moyenne CP calcul�ee sur 1040 images de di��erentes
s�equences. Les valeurs moyennes sont donn�ees avec plus oumoins l'�ecart type de l'er-
reur.

Le meilleur pr�edicteur des points de �xation r�eels est le m od�ele spatio-temporel, c'est
�a dire le mod�ele int�egrant la dimension spatiale (lumina nce et couleur) et la dimension
temporelle. Ce premier r�esultat est logique et tout �a fait coh�erent avec les r�esultats de
D. Parkhurst. Le mod�ele spatial et le mod�ele temporel pr�e sentent des r�esultats justes
inf�erieurs. Il est int�eressant de noter la forte dispersion autour de la valeur moyenne obtenue
par le mod�ele temporel. Ce r�esultat est �egalement logique puisque les performances de
ce mod�ele d�ependent de la pr�esence ou non de mouvement dans les s�equences �evalu�ees.
Les deux derniers mod�eles test�es sont le mod�ele dit al�eatoire et uniforme. Le r�esultat
donn�e par le mod�ele al�eatoire, signi�cativement inf�er ieur aux r�esultats issus des mod�eles
biologiquement plausibles, montre clairement que l'attention visuelle est attir�ee par des
caract�eristiques visuelles de bas niveaux. En�n, le plus mauvais r�esultat est donn�e, sans
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Tab. 3.1: Probabilit�e cumul�ee moyenne calcul�ee sur les 90 premi�eres images des s�equences
Kayak, Table et Stefan. Les r�esultats sont donn�es pour les 10 et 20 premiers points
de �xation et pour di��erents mod�eles. La colonne intitul� ee saillance �a pr�edire donne
la probabilit�e cumul�ee CH calcul�ee �a partir de la densit�e de probabilit�e r�eelle ( CH =
1

M

P M
i =1

P N
k=1 H i (xk ; yk )).

Spatial Temporel Spatio-temporel Uniforme Saillance �a pr�edire

Kayak N=20 0.58 0.46 0.56 0.16 0.94
N=10 0.4 0.31 0.39 0.09 0.73

Table N=20 0.40 0.64 0.55 0.17 0.91
N=10 0.25 0.45 0.39 0.11 0.68

Stefan N=20 0.44 0.41 0.51 0.18 0.89
N=10 0.29 0.31 0.35 0.09 0.68

surprise, par le mod�ele uniforme.

Le tableau 3.1 donne la probabilit�e cumul�ee moyenne calcul�ee sur les 90 premi�eres
images de trois s�equences pour di��erentes mod�elisations. Remarquons, tout de suite, que
les 20 premiers points de �xation permettent de consid�erer 90% de la saillance r�eelle
(derni�ere colonne du tableau), que nous notonsCH . Cela s'explique par le fait que la den-
sit�e de probabilit�e r�eelle est relativement concentr�e e. Si on consid�ere la s�equenceKayak, le
mod�ele spatial est le meilleur pr�edicteur. Sur cette s�equence se carat�erisant par une r�egion
d'int�erêt majeure contrastant fortement avec le fond, la dimension spatiale est su�sante.
Sur la s�equenceTable, c'est la dimension temporelle qui fournit les meilleurs r�esultats. Le
mouvement est dans ce cas un facteur discriminant. En�n, pour la s�equence Stefan, la
dimension spatiale et la dimension temporelle pr�esententdes r�esultats comparables. L'al-
gorithme de fusion tire ensuite pro�t de la redondance et de la compl�ementarit�e des deux
r�esultats de mod�elisation. N�eanmoins, si on consid�ere le rapport CP

CH
, c'est �a dire la quantit�e

de saillance que nous avons r�eussi �a pr�edire, le r�esultat est d�ecevant. En e�et, ce rapport
se situe autour de 0:6. Il existe donc une di��erence fondamentale entre les distributions
de probabilit�e r�eelles et pr�edites. Alors que la densit�e de probabilit�e de saillance r�eelle
est �a bords francs, la densit�e de probabilit�e pr�edite es t plus lisse. Il est donc di�cile de
conclure formellement. Une autre m�ethode d'�evaluation, d�ecrite dans la section suivante,
est n�ecessaire pour �eclaircir cette situation.

�Evolution temporelle de la probabilit�e cumul�ee
La �gure 3.7 pr�esente l'�evolution temporelle de la quanti t�e C i

P (i indiquant l'indice de
l'image) sur la s�equenceStefan. Il est int�eressant de noter que le mod�ele spatio-temporel
r�eussit �a tirer pro�t de la dimension spatiale et temporel le. Par exemple, sur des plans
relativement �xes (images de 1 �a 15, images 48 �a 74), la dimension temporelle n'est pas un
bon pr�edicteur des �xations des observateurs. L'op�erateur de fusion, tel que nous l'avons
d�e�ni pr�ec�edemment, permet de pallier ce probl�eme en fa vorisant clairement la dimension
spatiale pour construire le r�esultat �nal. Par contre, lor sque la dimension temporelle est
pertinente pour la construction de la pr�ediction �nale (im ages de 16 �a 32, images de 41 �a
49), l'op�erateur de fusion l'utilise clairement.



3.4 Performance de la mod�elisation sur s�equences d'image s 135

Fig. 3.7: �Evolution temporelle de la probabilit�e cumul�ee C i
P sur la s�equenceStefan en

fonction du mod�ele (spatial, temporelle, spatio-temporelle, uniforme).

La �gure 3.8 pr�esente l'�evolution temporelle de la quanti t�e moyenne C i
P calcul�ee �a

partir de donn�ees relatives �a 14 s�equences. Ces r�esultats con�rment les donn�ees de la
�gure 3.6. Le mod�ele spatio-temporel est le meilleur pr�edicteur des points de �xations
r�eels.

Fig. 3.8: �Evolution temporelle de la probabilit�e cumul�ee calcul�e e sur les 80 premi�eres
images de 14 s�equences.

3.4.2.2 Matrice de confusion

Comme pour l'�evaluation du mod�ele de saillance spatiale, une matrice de confusion
est utilis�ee pour �evaluer le taux de pr�ecision du mod�ele . Cette m�ethode permet d'̂etre in-
sensible �a la dynamique de la saillance. Le tableau 3.2 pr�esente pour quatre s�equences
la pr�ecision moyenne de la classi�cation. La pr�ecision est particuli�ere bonne pour les
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Tab. 3.2: Pr�ecision moyenne de la mod�elisation pour quatre s�equences.
Kayak Table Stefan Titleist Moyenne

P 0,8 0,78 0,75 0,75 0,77
� 0,05 0,05 0,04 0,09 0,05

s�equences ayant une r�egion d'int�erêt contrastant avec le fond (s�equencesKayak et Ste-
fan). Pour les autres, la pr�ecision, un peu plus faible, reste satisfaisante. Ces derniers
r�esultats con�rment les pr�ec�edents.

3.4.3 Quelle est l'inuence du m�ecanisme Bottom-Up pour l'attention
visuelle ?

L'inuence du m�ecanisme Bottom-Up est �evidente dans le domaine de la recherche
visuelle (Visual Search). Comme pr�esent�e pr�ec�edemment, des exp�eriences de recherche vi-
suelle mesurent le temps de r�eaction n�ecessaire pour trouver un objet cible enfoui parmi
d'autres objets agissant comme des distracteurs. Dans un cas disjonctif, le temps de
r�eaction est constant et cela quel que soit le nombre de distracteurs. Les informations
de bas niveau, extraites par un m�ecanismeBottom-Up, attirent clairement et indiscuta-
blement l'attention visuelle.
Concernant les sc�enes naturelles, il y a peu de r�esultats d�emontrant l'importance de
ce m�ecanisme. D. Parkhurst [Parkhurst 02], dans sa th�ese,a montr�e que le m�ecanisme
Bottom-Up ne se dissipait pas au pro�t du m�ecanismeTop-Down apr�es les premi�eres �xa-
tions. Son travail portait uniquement sur la dimension spatiale et il se contentait des toutes
premi�eres �xations (15 premi�eres �xations) pour r�ealis er ses di��erentes exp�erimentations.
Bien que ses travaux soient critiquables sur plusieurs points (d�ependance des premi�eres
�xations avec le centre de l'image), il est le premier �a avoir r�ealis�e ce genre d'�etudes. Pour
quali�er l'importance de la vision pr�ecoce, il a utilis�e l e mod�ele de L. Itti.
Lors de l'�evaluation de la pertinence de notre mod�ele, nous contribuons indirectement
�a r�epondre cette question. Tout d'abord, si on consid�ere le mod�ele spatial appliqu�e sur
les s�equences d'images, les r�esultats obtenus montrent que le m�ecanismeBottom-Up est
omnipr�esent durant toute la dur�ee de l'exp�erience. Il su �t pour s'en convaincre de faire
l'hypoth�ese suivante : si le m�ecanismeBottom-Up est un m�ecanisme d'une dur�ee br�eve, an-
nihil�e par le m�ecanisme Top-Down, les performances de la mod�elisation devraient s'e�riter
avec le temps. Au vu de nos r�esultats, ce n'est le cas ni pour les r�esultats de l'�evaluation
du mod�ele spatial ni pour ceux du mod�ele spatio-temporel. Pour le mod�ele de saillance
spatiale, le choix de la dur�ee d'observation, c'est �a direune dur�ee d'observation importante
pour e�ectuer l'�evaluation des performances, est donc coh�erente.
Finalement, au vu de ces r�esultats, la conclusion serait dedire que le m�ecanismeBottom-
Up ne disparâ�t pas au pro�t du m�ecanisme Top-Down. Citons, pour �nir, une exp�erience
int�eressante : cette derni�ere consistait �a mesurer les positions des points de �xations d'un
panel d'observateurs regardant une image. Bien qu'une tâche particuli�ere �etait pr�ecis�ee
(regarder le d�etail en haut �a gauche), un �el�ement contra stant avec le fond a continuelle-
ment attir�e l'attention des observateurs. Cette exp�erie nce met en exergue la forte inuence
et le caract�ere non transitoire du m�ecanisme Bottom-Up.
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3.5 Conclusion

La vocation de ce chapitre �etait de proposer une extension de la mod�elisation �a la
dimension temporelle. Comparativement �a la d�eterminati on de la saillance spatiale, la
saillance temporelle est plus facile �a calculer car le concept sous-jacent est relativement
simple : une zone temporellement saillante est une zone en contraste de mouvement. Dans
l'approche propos�ee, le contraste de mouvement est d�etermin�e �a partir d'une estimation
locale et d'une estimation globale du mouvement ; la di��erence, appel�ee mouvement rela-
tif, indique les zones temporellement saillantes.
La densit�e de saillance �nale est ensuite obtenue grâce �aun proc�ed�e de fusion des densit�es
de saillance spatiale et temporelle. Ce proc�ed�e d�ecrit dans le chapitre pr�ec�edent est bas�e
sur la redondance et la compl�ementarit�e des donn�ees.
La seconde partie de ce chapitre �etait consacr�ee �a l'�evaluation des performances du mod�ele
propos�e vis �a vis d'une v�erit�e terrain acquise lors d'ex p�erimentations oculom�etriques. Des
comparaisons qualitatives indiquant une certaine ressemblance ont �et�e con�rm�ees une nou-
velle fois par des m�ethodes objectives de comparaison. Deux m�ethodes ont �et�e utilis�ees :
une fonction de probabilit�e cumul�ee et une matrice de confusion. Si un chi�re devait être
retenu, ce serait la pr�ecision moyenne du mod�ele obtenue �a partir des matrices de confu-
sion : en moyenne, 77% des pixels d'une image sont correctement class�es (82%) lorsque la
fonction gaussienne est appliqu�ee).
Ces di��erentes �evaluations ont permis �egalement d'appo rter des compl�ements d'informa-
tion concernant l'activation du m�ecanisme Bottom-Up. Les r�esultats pr�eliminaires de D.
Parkhurst sont con�rm�es, �etendus �a des dur�ees d'observ ation importantes et �a la dimen-
sion temporelle. Le m�ecanismeBottom-Up n'est pas un m�ecanisme transitoire qui voit
son inuence compl�etement annihil�ee par le m�ecanisme Top-Down. Dans un contexte de
free-viewing, il peut certes se dissiper momentan�ement mais son action reste en moyenne
tr�es importante. Une �etude compl�ementaire serait maint enant de refaire l'�evaluation du
mod�ele lorsqu'un ordre pr�ecis est donn�e aux observateurs.
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Troisi�eme partie

Applications





Chapitre 1

Codage vid�eo �a qualit�e di��erenci�ee
bas�e sur la saillance visuelle

1.1 Introduction

L'objet de ce chapitre concerne une application de compression de la vid�eo avec une
qualit�e visuelle di��erenci�ee pilot�ee par les cartes de saillance. Ce type de compression
est commun�ement appel�ee compression s�elective ou compression avec r�egions d'int�erêt.
Contrairement aux approches conventionnelles de compression d'images distribuant de
fa�con homog�ene les ressources de codage, la compression s�elective r�epartit les ressources
de codage de fa�con adapt�ee directement ou indirectement.Dans un contexte de compres-
sion avec pertes, la distribution adapt�ee des ressources de codage peut permettre d'ac-
crô�tre substantiellement la qualit�e globale per�cue. L 'id�ee est simple puisqu'elle consiste
�a favoriser la qualit�e des zones les plus importantes visuellement. Bien �evidemment cela
n�ecessite de disposer d'informations a priori sur la sc�ene �a coder. Dans ce contexte d'�etudes,
nous couplons un sch�ema de compression s�elective avec le mod�ele d'attention visuel d�ecrit
pr�ec�edemment.
Le principe g�en�eral de la compression s�elective ainsi qu'un bref �etat de l'art sont d'abord
d�etaill�es. Deux types de compression s�elective indirecte et directe bas�ees sur le standard
H.264 sont ensuite abord�es. A�n de valider l'utilisation d 'une densit�e de saillance dans
un sch�ema de compression vid�eo, il est n�ecessaire d'examiner l'invariance de la strat�egie
visuelle ainsi que l'invariance de notre mod�ele �a des artefacts de compression. Comme une
densit�e de saillance sert uniquement �a hi�erarchiser leszones d'une image en terme de ca-
pacit�e d'attraction de l'attention visuelle, certaines m odi�cations doivent être envisag�ees
pour d�edier la carte de saillance �a une application de codage. En�n, une application de
compression s�elective indirecte puis une application de compression s�elective directe sont
d�etaill�ees. La compression s�elective indirecte concerne des m�ethodes de simpli�cation du
signal �a coder. Pour la compression s�elective directe, ils'agit de modi�er le coeur et la
strat�egie de codage.
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1.2 Principe g�en�eral de la compression s�elective

Le principe d'un codage s�electif ainsi que ses grandes �etapes ont �et�e d�e�nies par E.
Nguyen dans sa th�ese [Nguyen 95]. Il introduit deux notions, un a priori de s�election et
un a priori de compression, d�ecrites ci-dessous :

{ un a priori de s�election permet de d�e�nir les zones de l'image �a privil�egier. Ces zones
peuvent être d�e�nies implicitement via des connaissances a priori sur le contenu des
images (par exemple dans le cadre de la visiophonie ou les images sont de type
tête et �epaules). Cet a priori peut être d�e�ni de fa�con e xplicite c'est �a dire que sa
d�etermination est bas�ee sur le signal image en faisant intervenir des mesures d'impor-
tance locales, des op�erateurs d'analyse (segmentation, classi�cation, reconnaissance
de formes, ...), des crit�eres psycho-visuels...

{ un a priori de compression qui caract�erise d'une part la nature du codage et d'autre
part le crit�ere d'allocation des ressources de codage. Autrement dit, cet a priori
concerne la traduction de l'a priori de s�election en terme de compression s�elective.

On distingue �egalement deux fa�cons, qui peuvent être compl�ementaires, d'e�ectuer une
compression s�elective : la premi�ere dite indirecte consiste �a modi�er le signal �a coder
de fa�con �a r�eduire la quantit�e d'information sur les zon es de non int�erêt. La deuxi�eme
fa�con, dite directe, modi�e directement le coeur de codageen fonction de la connaissance
des r�egions d'int�erêt. Une fa�con de mettre en oeuvre unecompression s�elective directe et
indirecte est d�etaill�ee dans les sections suivantes.

1.3 Approches de compression s�elective les plus marquante s

Ce bref �etat de l'art liste les grandes axes de recherche concernant la compression
s�elective hybride bas�ee bloc appliqu�ee �a la vid�eo. La p lupart des algorithmes de compres-
sion s�elective jouent sur l'optimisation de la quanti�cat ion. Les applications bas�ees sur la
norme JPEG2000 ne sont pas d�ecrites.

Optimisation de la quanti�cation via une approche d�ebit-d istorsion
L'id�ee consiste �a augmenter le nombre de bits allou�e �a la r�egion d'int�erêt en modi�ant

dynamiquement la consigne de quanti�cation [Yang 00, Leontaris 04]. Pour ce faire, une
optimisation Lagrangienne d�ebit-distortion est e�ectu� ee de la fa�con suivante [Shoham 88,
Ramchandran 94, Ortega 94].
Supposons queK macroblocs doivent être encod�es. On suppose �egalement connâ�tre les
valeurs de distorsion D qi

i et le coût de codageCqi
i de chaque macrobloci et cela quel

que soit l'index de quanti�cation qi . L'objectif d'une optimisation d�ebit-distorsion est de
trouver, parmi toutes les con�gurations possiblesQ = ( q1; : : : ; qK ), la solution optimale
Q� devant minimiser la distorsion �nale sous une contrainte sp�eci�que :

Q� = arg min
Q

KX

i =1

D qi
i sachant que

KX

i =1

C(qi ) �

i � R (1.1)

R �etant le d�ebit total.
Cette contrainte peut être directement pris en compte en utilisation la m�ethode des mul-
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tiplicateurs de Lagrange. L'id�ee de base est de transformer le probl�eme contraint exprim�e
par la relation (1.1) par un probl�eme non contraint en int�e grant un facteur Lagrangien � :

J = min
qi

KX

i =1

(D qi
i + � � Cqi

i ) (1.2)

ou J repr�esente le coût Lagrangien.
Si on fait l'hypoth�ese que la fonction d�ebit-distortion e st monotone, ce second probl�eme
(1.2) est �equivalent �a :

J =
KX

i =1

min
qi

(D qi
i + � � Cqi

i ) (1.3)

Finalement, l'optimisation globale peut donc être men�ee de fa�con ind�ependante pour
chaque macrobloc. Le param�etre� peut être d�etermin�e via di��erentes approches (it�erat ives
via une approche dichotomique [Shoham 88], programmation dynamique [Ortega 94]...).
Lorsque la position spatiale des zones d'int�erêt est connue, il est possible de prendre en
compte cette information pour favoriser les zones d'int�er̂et au d�etriment des zones in-
int�eressantes. La relation (1.3) est alors modi��ee de la fa�con suivante :

J =
KX

i =1

min
qi

(D qi
i + � i � �C qi

i ) (1.4)

La valeur � i repr�esente le degr�e d'int�erêt visuel du macrobloc i . Un macrobloc pr�esentera
un int�erêt maximal lorsque � sera nul.

Remarquons que les travaux de K. Ramchandran [Ramchandran 94] sont tout �a fait
int�eressant dans le sens o�u l'aspect temporel est pris en compte dans l'optimisation d�ebit-
distorsion. En fait, ces travaux se basent sur le fait que la qualit�e de codage d'un macrobloc
pr�edit �a un instant t d�epend de la qualit�e de codage des images servant de r�ef�erence. La
d�etermination des index de quanti�cation ne peut être opt imale que si on e�ectue une
allocation de d�ebit prenant conjointement la dimension spatiale et temporelle [Liu 05].

Optimisation de la quanti�cation bas�ee sur des attributs b as niveau
Une autre solution, pour modi�er la consigne de quanti�cati on, consiste �a e�ectuer

une pr�e-analyse de la s�equence �a coder [Fabri 05], [Tang 04]. Par exemple, C. Tang et al.
[Tang 04] d�e�nissent un index VDSI de sensibilit�e �a la dis torsion visuelle (VDSI : Visual
Distortion Sensitivity Index ) a�n de d�eterminer un index de quanti�cation adapt�e. La
valeur de VDSI, d�e�nie pour chaque macrobloc, est obtenue �a partir d'un indice spatial et
d'un indice temporel : le premier est obtenu �a partir de deux d�etecteurs de contours, utilis�es
pour caract�eriser les macroblocs comme soit textur�es soit uniformes. Les zones fortement
textur�ees sont int�eressantes d'un point de vue codage puisqu'elles agissent comme un
signal masquant le bruit de quanti�cation. L'indice tempor el tente, tr�es simplement, de
d�etecter les r�egions en contraste de mouvement. Nous avons pr�ec�edemment vu que ces
r�egions attirent l'attention visuelle.
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Optimisation de la quanti�cation bas�ee sur une d�etection d'informations de
haut niveau

L'application de compression s�elective la plus connue estsans aucun doute celle qui
se base sur la d�etection de visage. Dans un contexte de visiophonie, de vid�eoconf�erence,
l'int�erêt de pr�eserver la qualit�e d'images sur le visag e est �evident. Il existe de nombreux
papiers abordant ce sujet. Juste �a titre d'exemple, citons les nombreuses publications de
Chai et al. [Chai 00] dans ce domaine.

Par modi�cation du codage autre que la quanti�cation
La plupart du temps, la compression s�elective est trait�ee comme un probl�eme d'ajus-

tement de la consigne de quanti�cation. Mais, ce n'est pas laseule fa�con de traiter le
probl�eme. Par exemple, A. Leontaris et al. [Leontaris 04] proposent d'augmenter les res-
sources m�emoires en cr�eant une r�ef�erence constitu�ee uniquement de zones d'int�erêt prises
�a des moments temporels di��erents. Cette r�ef�erence lon g terme doit permettre d'accrô�tre
les performances en terme de pr�edictions d'un algorithme de codage vid�eo.
A�n de pr�eserver la qualit�e des r�egions d'int�erêt, M. H annuksela et al. [Hannuksela 04]
ont mis en oeuvre un proc�ed�e permettant de limiter la propagation d'erreurs de trans-
mission. Il est clair que le codage de type pr�edictif permetd'accrô�tre les performances
d'un codage. L'aspect d�eplaisant du codage pr�edictif r�eside dans la capacit�e du codage
pr�edictif �a propager les erreurs de transmission. Pour att�enuer ce probl�eme, ces auteurs
introduisent le concept de r�egions isol�ees. Ces r�egionsse su�sent �a elles mêmes pour être
d�ecod�ees. Cela signi�e que la pr�ediction intra image n'est possible que dans les limites
impos�ees par les fronti�eres de la zone isol�ee. Par ailleurs, pour un type de pr�ediction inter
image, un macrobloc de la r�egion isol�ee ne peut être pr�edit qu'�a partir des macroblocs
appartenant �a une r�egion isol�ee d'une autre image. La notion de groupe d'images isol�ees
est donc introduite.

1.4 Densit�e de saillance d�edi�ee pour le codage

Dans un cadre de compression, il est n�ecessaire de modi�er la densit�e de saillanceDS
pour prendre en compte un certain nombre de contraintes. Dans le contexte d'�etudes que
nous nous sommes �x�es, celui de la compression vid�eo H.264, la premi�ere que nous avons
identi��ee concerne l'obtention d'une valeur unique de saillance par macrobloc. La seconde
concerne les zones d�ecouvertes. Pour des raisons de simplicit�e et de complexit�e, on se limite
ici aux zones d�ecouvertes situ�ees aux bords de l'image. Ces deux modi�cations conduisent
�a la d�etermination d'un densit�e de saillance modi��ee, n ot�ee DSMod .
L'annexe C pr�esente les grandes lignes de la compression H.264.

1.4.1 Passage au niveau macrobloc

L'obtention d'une valeur de saillance par macrobloc s'e�ectue simplement en moyen-
nant les di��erentes valeurs de saillance localis�ees dansun macrobloc. Notons que d'autres
op�erateurs tels que la valeur m�ediane pourraient être utilis�es.
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1.4.2 Gestion des zones d�ecouvertes sur les bords de l'imag e

La gestion des zones d�ecouvertes d'une image est un probl�eme complexe et di�cile
�a traiter. On propose de d�etecter uniquement les zones d�ecouvertes apparaissant sur les
bords de l'image ; l'objectif est d'attribuer une valeur de saillance maximale �a ces zones
et une valeur de saillance minimale aux zones recouvertes. En d'autres termes, on cherche
�a augmenter sensiblement la qualit�e des zones ayant potentiellement une dur�ee de vie
importante.
Ce probl�eme de d�etection revient �a caract�eriser le mouv ement dominant en terme de
translation (horizontale, verticale, et translation obli que) et de zoom (avant, arri�ere).
La premi�ere �etape consiste alors �a identi�er les param�e tres du mouvement dominant, donn�e
par le vecteur � (� = [ a1; a2; a3; a4; a5; a6]), param�etres du mouvement a�ne), ayant une
v�eritable inuence sur le r�esultat. On cherche donc �a sav oir si une composanteak de �
apporte une information signi�cative. Deux hypoth�eses sont donc test�ees :

�
H0 : ak = 0
H1 : ak 6= 0

(1.5)

L'hypoth�ese H0 sera retenue si l'annulation d'un coe�cient ne modi�e pas substan-
tiellement le mod�ele param�etrique. Dans le cas contraire, l'hypoth�ese H1 est retenue.
Par exemple si k = 2, ceci revient �a comparer les mod�eles (a1; a2; a3; a4; a5; a6) et
(a1; 0; a3; a4; a5; a6). Les tests �a mettre en oeuvre sont bas�es sur une loi de Student �a
(N � p) degr�e de libert�e, telle que d�ecrite dans [Lebart 82]. Ic i, la valeur N , c'est �a dire le
nombre d'observations, tend vers l'in�ni et la valeur p est �egale �a 6. La loi de Student tend
alors vers la loi normale r�eduite. La valeur de chaque param�etre est test�ee par rapport au
seuil de con�ance 0:1.
Soit pk la probabilit�e tir�ee de la distribution de Student P correspondant �a la valeur de
la variable de Student tk (associ�ee au param�etre ak et obtenue via une \studentisation")
prise par t :

pk = P(jt j � tk) (1.6)

L'hypoth�ese H0 est rejet�ee si la probabilit�e pk est inf�erieure au seuil de con�ance 0:1.
Sinon, l'hypoth�ese selon laquelle le param�etreak a une d'inuence est conserv�ee.
Les param�etres jug�es non pertinents sont mis �a z�ero. A partir du nouveau jeu de pa-
ram�etres, le mouvement dominant est typ�e de la fa�con suivante :

{ tous les param�etres sont nuls, except�e a1, signi�ant que le mouvement dominant est
une translation horizontale. La direction de la translation est donn�ee par le signe du
coe�cient ;

{ tous les param�etres sont nuls, except�e a4, signi�ant que le mouvement dominant est
une translation verticale ;

{ tous les param�etres sont nuls, except�e a1 et a4, signi�ant que le mouvement dominant
est une translation oblique ;

{ tous les param�etres sont nuls, except�e a2 et a5, signi�ant que le mouvement dominant
est un zoom avant ou arri�ere suivant le signe des coe�cients;

{ tous les param�etres sont nuls. La s�equence vid�eo trait�ee est un plan statique.

En fonction du type de mouvement, la densit�e de saillance est modi��ee. Par exemple,
les bandes blanches apparaissant sur la �gure 1.1 traduisent la pr�esence d'un mouvement
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translationnel vers la gauche et vers le bas.

Fig. 1.1: R�esultats de la modi�cation de la densit�e de saillance : (a) image originale ; (b)
densit�e de saillanceDS ; (c) densit�e de saillance modi��ee DSMod

1.5 Invariance de la carte de saillance �a des artefacts de
compression

Avant de d�ecrire deux fa�cons de mettre en oeuvre une compression s�elective indirecte
et directe, une question se pose et m�erite qu'on s'y attarde: le mod�ele d'attention visuelle
que nous proposons est-il invariant aux d�egradations caus�ees par un syst�eme d�egradant
de type compression vid�eo ?
Si le r�esultat du mod�ele d'attention visuelle d�ecrit aup aravant est d�ependant d'un syst�eme
de compression, il va de soit que l'exploitation de densit�ede saillance dans un contexte
de compression s'av�ere tr�es d�elicate. Ce qu'on con�coit assez bien, mais faut-il encore le
montrer, concerne le fait que l'attention d'un observateur peut être d�etourn�ee par un
artefact de codage.

Sensibilit�e de la strat�egie visuelle d'un panel d'observ ateurs sur images �xes �a
un syst�eme de compression

Des tests oculom�etriques ont �et�e men�es sur deux imagesBarba et Isabe pour �eclaircir
ce probl�eme. Ces deux images sont cod�ees avec un codeur de type JPEG et un codeur
de type JPEG2000. Le r�esultat de codage ainsi que les imagesoriginales, pr�esent�ees �a
la �gure 1.2, sont montr�es �a di��erents instants des tests oculom�etriques. Une densit�e de
saillance est obtenue pour chaque image. A�n de comparer lesstrat�egies visuelles et �evaluer
l'impact d'un codage sur la strat�egie visuelle d'un observateur, le coe�cient de corr�elation
est calcul�e entre la densit�e de saillance obtenue avec l'image originale et celle obtenue
avec une image d�egrad�ee. Ce calcul est e�ectu�e pour troisdur�ees de visualisation (2, 8 et
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Fig. 1.2: ImagesBarba (premi�ere ligne) et Isabe (seconde ligne) : (a) image originales ;
(b) images cod�ees avec JPEG ; (c) images cod�ees JPEG2000.

Image-Dur�ee d'observation 2s 8s 14s

barba 0.986 0.979 0.981
isabe 0.988 0.991 0.987

Tab. 1.1: �Evolution temporelle du coe�cient de corr�elation calcul� e entre la densit�e origi-
nale et la densit�e d�egrad�ee par un codage jpeg (r5).

14 secondes). Les r�esultats sont donn�es dans les tableaux1.1 et 1.2. Les coe�cients de
corr�elation sont tr�es �elev�es et cela quelle que soit la dur�ee d'observation. Cela signi�e que
la strat�egie visuelle n'a pas fondamentalement �et�e modi��ee par les d�egradations caus�ees
par la compression.
La �gure 1.3 montre les points �x�es par les observateurs en fonction du temps d'observation
(au plus une �xation par pixel). On constate que la distribut ion des points de �xation est
plus bruit�ee lorsque l'image est d�egrad�ee. Cette di��er ence de distribution reste n�eanmoins
peu signi�cative.

Image-Dur�ee d'observation 2s 8s 14s

barba 0.981 0.984 0.98
isabe 0.991 0.979 0.979

Tab. 1.2: �Evolution temporelle du coe�cient de corr�elation calcul� e entre la densit�e origi-
nale et la densit�e d�egrad�ee par un codage jpeg2000 (r4).

En conclusion, la strat�egie visuelle semble être peu modi��ee par un syst�eme de com-
pression, pour des taux de compression moyens. Des tests compl�ementaires sont �a mener
sur des s�equences d'images pour con�rmer ce r�esultat.
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Fig. 1.3: Superposition des points �x�es (au plus une �xation par pixel) sur l'image Barba
pour deux dur�ees d'observation (2 et 14 secondes) : (a) image originales ; (b) images cod�ees
avec JPEG ; (c) images cod�ees JPEG2000.

Sensibilit�e �a des artefacts de codage vid�eo du mod�ele d' attention visuelle
propos�e

A�n d'examiner l'invariance de la densit�e de saillance pr�edite vis �a vis d'artefacts de
codage, on utilise la s�equenceF1 Car et ses versions d�egrad�ees utilis�ees par le groupe
de normalisation VQEG (Video Quality Expert Group). Cette s�equence (src6 ref 625),
pr�esentant de forts mouvements et des couleurs satur�ees est une s�equence entrelac�ee de 625
lignes ayant une cadence temporelle de 25 images par seconde. Les s�equences d�egrad�ees
sont obtenues via des proc�ed�es bien pr�ecis et d�etaill�ees dans le rapport [VQEG ]. Les
quinze s�equences sont num�erot�ees de 1 �a 15, pr�ec�edant le nom de la s�equene et du sigle
HRC (Hypothetical Reference Circuits). Les s�equencessrc6 hrc1 625 �a src6 hrc9 625 sont
le r�esultat d'un codage quali��e haute qualit�e (d�ebit al lant de 3Mb/s �a 50Mb/s). Les
autres sont obtenues pour un d�ebit allant de 768kb/s-4.5Mb/s et sont consid�er�ees comme
�etant de basse qualit�e.
Nous avons calcul�e le coe�cient de corr�elation lin�eaire entre la densit�e de saillance issue
de la source et la densit�e de saillance provenant d'une s�equence d�egrad�ee. Les valeurs
de corr�elation sont donn�ees dans le tableau 1.3 pour toutes les d�egradations envisag�ees.
Quelle que soit la d�egradation, le coe�cient de corr�elati on est sup�erieur �a 0:95. Cela
signi�e que les d�egradations apport�ees par les di��erent s codages n'entrâ�nent pas de
modi�cations majeures dans les densit�es de saillance. Le mod�ele propos�e semble donc
être invariant aux d�egradations de type codage, même pour d'assez fortes d�egradations.
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Tab. 1.3: Coe�cient de corr�elation calcul�e entre la densit�e d e saillance issue de la source
et une densit�e de saillance provenant d'une s�equence d�egrad�ee. Les s�equences d�egrad�ees et
le type de d�egradation sont identi��es par le terme hrc suivi d'une num�erotation [VQEG ].

hrc1 hrc2 hrc3 hrc4 hrc5 hrc6 hrc7 hrc8
cc 0,96 0,98 0,98 0,97 0,98 0,97 0,98 0,97

hrc9 hrc10 hrc11 hrc12 hrc13 hrc14 hrc15 hrc16
cc 0,96 0,98 0,97 0,97 0,96 0,97 0,95 0,96

1.6 Compression s�elective indirecte

1.6.1 Objectif

Dans le même ordre d'id�ee que celui propos�e par L. Itti [It ti 04], la compression s�elective
indirecte consiste �a r�eduire la quantit�e d'information de la s�equence d'images �a coder tout
en conservant l'information originale sur les zones de focalisation. Un pr�etraitement pilot�e
par la carte de saillance est g�en�eralement utilis�e. L'ob jectif est de diminuer le d�ebit de
codage tout en maintenant une bonne qualit�e sur les zones visuellement int�eressantes
des images. Le choix du type de pr�etaitement �a appliquer est important car il doit être
compl�ementaire du codage et plus particuli�erement de l'op�erateur de quanti�cation. Un
pr�etaitement non-lin�eaire est certainement le choix le plus judicieux puisqu'il est peu
redondant avec une quanti�cation.

1.6.2 D�e�nition du pr�etraitement utilis�e

Le pr�etraitement que nous utilisons appartient �a la famil le des �ltres morphologiques
connexes. Le �ltre, appel�e nivellement [Meyer 98], est la combinaison de deux op�erateurs
morphologiques qui sont une ouverture par reconstruction et une fermeture par reconstruc-
tion. Ces deux �ltres sont d�etaill�es dans les paragraphessuivants. Ce �ltre est int�eressant
�a la fois pour sa non-lin�earit�e et sa capacit�e �a conserv er les structures.
En reprenant la terminologie classique utilis�ee pour caract�eriser des �ltres morphologiques
et celle de C. Gomila [Gomila 01], les notations sont :

{ f fonction originale ;
{ g fonction marqueur ;
{ g0 fonction �ltr�ee ;
{ B �el�ement structurant ;
{ ^ est l'op�erateur minimum ;
{ _ est l'op�erateur maximum ;
{ � B �erosion sur l'�el�ement structurant B ;
{ � B dilatation sur l'�el�ement structurant B .

L'op�eration morphologique d'ouverture, �erosion suivie d'une dilatation � B [� B (f )], (res-
pectivement de fermeture, une dilatation suivie d'une �erosion � B [� B (f )]) est relativement
bien connue. L'ouverture morphologique (respectivement fermeture) permet de suppri-
mer les parties claires trop petites pour contenir l'�el�ement structurant (respectivement de
supprimer les parties sombres de l'image trop petites vis �avis de la taille de l'�el�ement
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structurant). Ces deux op�erateurs peuvent être contraints par une fonction marqueur g.
On parle alors d'ouverture et de fermeture par reconstruction.

Ouverture par reconstruction
g0 est une ouverture par reconstruction def , not�e Rec(g0; f; g ), si g0 � f et g0 = g0^ g.

Pour construire la fonction marqueur g, il faut simplement avoir �a l'esprit que g � g0.
Classiquement,g est obtenue par dilatation de la fonction g0.

Fermeture par reconstruction
g0 est une fermeture par reconstruction def , not�e gRec(g0; f; g ), si g0 � f et g0 =

g0_ g. Comme pr�ec�edemment, pour construire la fonction marqueur g, il faut que g � g0.
Classiquement,g est obtenue par �erosion de la fonctiong0.
A partir de ces deux op�erateurs, le �ltre de nivellement est d�e�ni.

Le nivellement
Le �ltre de nivellement est obtenu en combinant une ouverture et une fermeture par

reconstruction. Sa d�e�nition est la suivante :
g0 est un nivellement de la fonction f , si et seulement si, la relation suivante est v�eri��ee :

8s; f s ^ �g s � gs � f s _ �gs

f s (respectivement gs) repr�esente la valeur de la fonction f (respectivement g) au site s.
En pratique, la fonction g0 est le plus fort nivellement def . La fonction g0 est obtenue en
it�erant le crit�ere d'assignation suivant et en modi�ant l a fonction marqueur g (extrait de
la th�ese de C. Gomila [Gomila 01]) :

{ lorsque g < f , on doit remplacer g par �g jusqu'�a la cr�eation d'une zone plate ou
jusqu'�a ce que la fonction g0 soit �egale �a la fonction f ;

{ lorsque g > f , on doit remplacer g par �g jusqu'�a la cr�eation d'une zone plate ou
jusqu'�a ce que la fonction marqueur g0 soit �egale �a la fonction f

Un exemple de nivellement est donn�e �a la �gure 1.4. Le �ltre de nivellement peut
s'implanter de fa�con it�erative ou par �les d'attente [Gom ila 01].

Fig. 1.4: Construction d'un nivellement �a partir d'une fonctio n marqueur (extrait de
[Gomila 01]).
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1.6.3 Le nivellement coupl�e �a une carte de saillance

La compression s�elective indirecte a pour objectif de simpli�er le contenu �a coder tout
en conservant le maximum d'information sur les zones d'int�erêt. Pour pr�eserver la qualit�e
des zones d'int�erêt, le nivellement est d�esactiv�e sur les zones de forte saillance. Une zone
de saillance est d�e�nie comme une zone circulaire d'un rayon de 1 degr�e visuel, centr�ee sur
un maximum local. L'inhibition de cette zone permet de d�eterminer une seconde zone de
saillance et ainsi de suite. Le nombre de zones saillanteN est un param�etre important : un
nombre �elev�e de zones saillantes conduira �a une r�eduction de d�ebit n�egligeable. Un nombre
faible, favorisant une zone localis�ee de la s�equence, permettra de r�eduire consid�erablement
le d�ebit de codage.
Un exemple de nivellement sans et avec carte de saillante, pour deux tailles d'�el�ement
structurant 3 � 3 et 11� 11, est donn�e �gure 1.5. Les deux tailles d'�el�ements structurant
sont prises sciemment tr�es di��erentes.

Fig. 1.5: Exemple de nivellement sans et avec la carte de saillance : (a) sans carte de
saillance, taille de l'�el�ement structurant 3 � 3 ; (b) avec 4 zones de saillance, taille de
l'�el�ement structurant 3 � 3 ; (c) sans carte de saillance, taille de l'�el�ement structurant
11� 11 ; (d) avec 4 zones de saillance, taille de l'�el�ement structurant 11 � 11.
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Tab. 1.4: D�ebit de codage et gain en pourcentage vis �a vis de la r�ef�erence. Ces valeurs
sont donn�ees en fonction du nombre de zones de saillance consid�er�ees et de la taille de
l'�el�ement structurant.

3x3 5x5 7x7 11x11
D�ebit Gain D�ebit Gain D�ebit Gain D�ebit Gain

4 zones 436 24.5% 396 31.5% 374 35.3% 352 39%
8 zones 482 16.6% 454 21.4% 437 24.4% 423 27%
12 zones 514 11.1% 492 14.9% 481 16.78% 469 18.9%

1.6.4 �Evaluation de l'approche

La compression s�elective indirecte est ici test�ee en faisant varier �a la fois la taille
de l'�el�ement structurant B et le nombre de zones saillantesN . L'�evaluation consiste �a
comparer le coût de codage d'une s�equence sans et avec pr�etraitement. La s�equence Kayak
(format CIF, Common Intermediate Format, 352� 288) est cod�ee en boucle ouverte avec
un index de quanti�cation de 37, conduisant �a un d�ebit de 58 0 kb/s (50 images sont
consid�er�ees).
La �gure 1.6 donne le gain de d�ebit (en pourcentage) par rapport �a notre r�ef�erence cod�ee
(580 kb/s). Apr�es �ltrage et codage, la qualit�e des zones saillantes est exactement la
même que celle de la r�ef�erence cod�ee.

Fig. 1.6: Gain en terme de d�ebit sur la s�equenceKayak en fonction de la taille de l'�el�ement
structurant et du nombre de zones saillantes.

Les valeurs num�eriques sont donn�ees dans le tableau 1.4 : Les r�esultats sont �a interpr�eter
avec pr�ecaution, puisqu'il faut consid�erer l'applicati on vis�ee. Si elle consiste �a favoriser
clairement les zones de saillance (pour une application de t�el�e-surveillance, par exemple),
le d�ebit le plus faible possible peut être souhait�e. Dans ce cas, le nombre de zones de
saillance �a consid�erer est faible et le pr�etraitement agressif. Dans un contexte de di�usion
vid�eo, les d�egradations apport�ees par le pr�etraitemen t ne doivent pas être gênantes. Un
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�el�ement structurant de petite taille est souhaitable si l e nombre de zones est faible. Dans
le cas contraire, un �el�ement structurant de taille plus gr ande peut être utilis�e pour �ltrer
fortement et localement.
Finalement, l'int�erêt d'une telle approche r�eside d'un e part dans la possibilit�e de pr�eserver
la qualit�e des zones saillantes et d'autre part dans le fait d'̂etre ind�ependant de la
technologie de compression utilis�ee.

1.7 Compression s�elective directe

1.7.1 Objectif

L'objectif de la compression s�elective directe est de contrôler la distribution des res-
sources de codage en fonction de l'int�erêt visuel de chaque macrobloc a�n d'accrô�tre la
qualit�e visuelle per�cue. A. Bradley [Bradley 03] a d'aill eurs montr�e qu'une compression
s�elective sur images �xes permettait d'am�eliorer la qual it�e subjective d'une part lorsque
les zones d'int�erêt sont de tailles relativement faibles et d'autre part, lorsque pour une
approche classique de codage, le d�ebit de consigne provoque l'apparition d'artefacts de
codage sur les zones saillantes. La plupart du temps, le param�etre sur lequel on agit est la
consigne de quanti�cation. En d'autres termes, un macrobloc pr�esentant un int�erêt visuel
faible sera quanti��e plus grossi�erement qu'un macrobloc ayant un int�erêt visuel impor-
tant. A�n de conserver le d�ebit cible impos�e par l'utilisa teur, il est imp�eratif de contrôler
le surcoût engendr�e par une quanti�cation plus �ne ainsi q ue le gain engendr�e par une
quanti�cation plus forte. Par ailleurs, il est �egalement i nt�eressant de connâ�tre la varia-
tion de la distortion engendr�ee par la modi�cation de la consigne de quanti�cation. Pour
ces deux raisons et pour obtenir un ajustement local de la consigne de quanti�cation, il
est n�ecessaire de connâ�tre pour chaque macrobloc sa fonction d�ebit-distortion. Avant de
d�ecrire l'algorithme d'adaptation de l'index de quanti�c ation envisag�ee, la d�etermination
de la fonction d�ebit-distortion est d�etaill�ee.

1.7.2 La fonction d�ebit-distortion

La fonction d�ebit-distortion est obtenue en codant chaquemacrobloc avec di��erents in-
dex de quanti�cation. Pour chaque codage, un point d�ebit-distortion, dit point de contrôle,
est obtenu. Ici, la distortion est repr�esent�ee par l'erreur quadratique moyenne (EQM ou
SSE pour le terme anglais). L'ensemble de ces points est ensuite plac�e dans les rep�eres
index de quanti�cation en fonction du coût ( Q; Cout) et index de quanti�cation en fonc-
tion de la distortion ( Q; SSE). La �gure 1.7 donne un exemple des deux courbes d�eduites
de points d�ebit-distortion. Le coût d'un macrobloc est la somme des coûts des coe�cients
quanti��es et des coûts de syntaxe.
A�n d'obtenir une granularit�e �a l'index de quanti�cation pr�es, un mod�ele d'approximation
de la courbe est e�ectu�e. La mod�elisation que nous avons envisag�ee est lin�eaire pour les
deux premiers et les deux derniers points de contrôle. Le reste de la courbe est obtenu via
une mod�elisation par spline cubique. La mod�elisation par fonction spline cubique, forte-
ment inspir�ee des travaux de L. Lin [Lin 97], consiste �a d�e terminer entre deux points de
contrôle successifs (x i ; yi ) et (x i +1 ; yi +1 ) un polynôme de la forme (x i et yi repr�esentent
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Fig. 1.7: Points de contrôle pour les courbesCout = f (Q) et SSE = f (Q). Exemple
donn�e lorsque 7 points de contrôle ont �et�e pr�ealablement d�etermin�e.

respectivement l'index de quanti�cation et le d�ebit ou la d istortion selon qu'on consid�ere
la courbe Cout = f (Q) ou SSE = f (Q)) :

f i (x) = ai � x3 + bi � x2 + ci � x + di (1.7)

Etant donn�e qu'on a besoin de 4 points de contrôle pour la mod�elisation spline ( x i � 1; yi � 1),
(x i ; yi ), (x i +1 ; yi +1 ) et (x i +2 ; yi +2 ), les deux premiers et les deux derniers points de contrôle
ne sont pas consid�er�es. PourK +1 points de contrôle, on d�etermine donc K � 2 polynômes.
Les param�etres ai , bi , ci et di se d�eduisent des contraintes suivantes :

{ la fonction spline mod�elis�ee doit passer par les points (x i ; yi ) et (x i +1 ; yi +1 ) :

ai � x3
i + bi � x2

i + ci � x i + di = yi (1.8)

ai � x3
i +1 + bi � x2

i +1 + ci � x i +1 + di = yi +1 (1.9)

{ la d�eriv�ee premi�ere doit être continue aux points de co ntrôle. Cette condition peut
être obtenue en d�e�nissant la pente au point de contrôle x i :

f 0
i (x i ) = f 0

i � 1(x i ) =
yi +1 � yi � 1

x i +1 � x i � 1
(1.10)

En prenant la d�eriv�ee de (1.7) et en rempla�cant dans (1.10) pour les deux points de
contrôle consid�er�es, on obtient les deux nouvelles conditions suivantes :

3ai � x2
i + 2bi � x i + ci =

yi +1 � yi � 1

x i +1 � x i � 1
(1.11)

3ai � x2
i +1 + 2bi � x i +1 + ci =

yi +2 � yi

x i +2 � x i
(1.12)
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A partir de (1.8), (1.9), (1.11) et (1.12), les param�etres ai , bi , ci et di peuvent être
d�eduits. Toutefois, pour simpli�er le calcul, un changement de variable peut être r�ealis�e
pour translater x i vers 0 et x i +1 vers 1, en utilisant

z(x) =
x � x i

x i +1 � x i
(1.13)

Le polynôme (1.7) devient donc

f i (z) = ai � z3 + bi � z2 + ci � z + di (1.14)

On obtient ainsi les valeurs suivantes :

di = yi ; (1.15)

ci =
yi +1 � yi � 1

x i +1 � x i � 1
; (1.16)

bi = 3( yi +1 � yi ) � 2 � ci � �; (1.17)

ai = � 2(yi +1 � yi ) + ci + �; (1.18)

� =
yi +2 � yi

x i +2 � x i
: (1.19)

En�n, pour les deux premiers et les deux derniers points de contrôle, une interpolation
lin�eaire est e�ectu�ee. Les param�etres du polynôme sont pour les points de contrôle (x i ; yi )
et (x i +1 ; yi +1 ) :

di = yi � ci � x i ; (1.20)

ci =
yi +1 � yi

x i +1 � x i
; (1.21)

bi = 0 ; (1.22)

ai = 0 : (1.23)

1.7.3 Modi�cation du coeur de codage

La modi�cation du coeur de codage se fait en deux �etapes. La premi�ere �etape consiste �a
d�eterminer l'index de quanti�cation de chaque macrobloc pour satisfaire un coût minimal
impos�e. La d�etermination des index de quanti�cation doit permettre, dans la mesure du
possible, d'obtenir une qualit�e homog�ene sur l'image. La seconde �etape consiste �a redis-
tribuer le surplus de d�ebit en favorisant les zones saillantes de l'image �a coder.

Notations
Les notations que nous allons utiliser sont les suivantes :
{ CConsigne , le coût consigne, c'est �a dire le coût de codage autoris�e pour coder l'image

courante ;
{ CInit , le coût initial, impos�e arbitrairement. Dans un premier temps, ce coût

repr�esente 50% du coût de codage de consigne. A partir de cecôut, un index de
quanti�cation est d�etermin�e pour chaque macrobloc ;

{ ck (i ) coût associ�e au macrobloci pour un index de quanti�cation �egal �a k ;
{ qInit (i ), index de quanti�cation du macrobloc i , obtenu en fonction deCInit ;
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{ DSMod , densit�e de saillance modi��ee en vue d'un codage ;
{ dk

v (i ), distortion visuelle associ�ee au macrobloci pour un index de quanti�cation de
valeur k ;

{ dv , distortion visuelle moyenne sur l'image ;
{ � 2

v , variance de la distortion visuelle sur l'image ;
{ dk

vi (i ), distortion visuelle avec prise en compte des zones d'int�erêt perceptuelles as-
soci�ee au macrobloci pour un index de quanti�cation �egal �a k : dvi est fonction de
la distortion visuelle dv et de la densit�e de saillance modi��ee DSMod . Cette fonction
a une valeur nulle si la valeurDSMod associ�ee est nulle ;

{ � C, coût �a distribuer sur les zones d'int�erêt perceptuel : � C = CConsigne � CInit .

Ajustement local des index de quanti�cation en fonction de CInit

A partir du coût de codage initial, not�e CInit , un index de quanti�cation est associ�e �a tous
les macroblocs de l'image. Chaque macrobloci est donc associ�e �a un index de quanti�cation
qInit (i ). A�n d'uniformiser la qualit�e (en terme d'EQM), un ajuste ment local des index de
quanti�cation est e�ectu�e. L'uniformisation de la qualit �e est e�ectu�ee pour tenir compte
de la r�egle suivante : la qualit�e per�cue est maximale lorsque la qualit�e locale per�cue est la
même partout. Bien �evidemment, cet algorithme fonctionne avec un crit�ere de qualit�e tr�es
simple et peu repr�esentatif d'un jugement subjectif. N�eanmoins, �a notre connaissance, il
n'existe pas �a l'heure actuelle de m�etrique de qualit�e su�samment simple et pertinente
pour la remplacer. L'algorithme utilis�e, illustr�e �gure 1.8, est le suivant :

1. les macroblocs (repr�esentant 2p% de la population totale de macrobloc) ayant des
valeurs de qualit�e les plus faibles et les plus fortes sont consid�erer ;

2. pour ces macroblocs, on augmente (respectivement on diminue) l'index de quanti-
�cation pour diminuer (respectivement augmenter) leur qualit�e. Ensuite, la valeur
moyenne de la distorsiondv ainsi que la variance� 2

v sont recalcul�ees. Si la di��erence
entre la valeur de variance pr�ec�edente et actuelle est jug�ee tr�es faible (inf�erieure �a
une quantit�e epsilon), la redistribution est termin�ee. S inon, on retourne �a l'�etape 1
pour continuer la redistribution.

Distribution de la quantit�e � C en fonction d'une carte de saillance modi��ee
DSMod

La distribution de la quantit�e � C consiste �a d�eterminer it�erativement le macrobloc de
l'image qui apporterait le plus en terme de qualit�e pour un surcoût minimum. Si l'indice j
repr�esente l'indice d'it�eration, la variation � k! (k� 1)

j (i ) en terme de distortion et de d�ebit,
lorsque l'index de quanti�cation est d�ecr�ement�e, est ca lcul�ee pour chaque macrobloci de
la fa�con suivante :

� k! (k� 1)
j (i ) =

dk
vi (i ) � d(k� 1)

vi (i )
c(k� 1)(i ) � ck (i )

(1.24)

Cette quantit�e est bien �evidement positive puisque la distortion dk
vi (i ) est sup�erieure �a

d(k� 1)
vi (i ) et que le coût c(k� 1)(i ) est sup�erieur �a ck (i ).

Lorsque la variation � k! (k� 1)
j est d�etermin�ee pour tous les macroblocs, le macrobloc qui

est le plus int�eressant �a coder �nement est celui qui poss�ede la plus grande variation :

� max = max
i;j

� k! (k� 1)
j (i ) (1.25)
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Fig. 1.8: Algorithme d'uniformisation de la qualit�e.

L'index de quanti�cation du macrobloc ayant la variation ma ximale est donc d�ecr�ement�e.
La quantit�e � C est alors mise �a jour. La boucle it�erative continue tant qu e la quantit�e
� C est positive.

1.7.4 R�esultats

Tab. 1.5: Mesures de PSNR moyen calcul�es sur l'image compl�ete et sur les zones de
saillance pour trois s�equences.
S�equence Param�etres de codage PSNRimage PSNRRoI

Classique Adapt�e Classique Adapt�e

Kayak 1 Mb/s, CIF, 50 images 30.95 28.1 30.46 32.72
550 kb/s, CIF, 50 images 28.87 27.59 28.66 30.13

Stefan 1 Mb/s, CIF, 50 images 35.71 33.43 34.52 37.45
550 Mb/s, CIF, 50 images 32.02 30.41 30.65 31.63

Raid 1.4Mb/s, 640 � 352, 125 images 34.99 34.46 34.4 35.23

Le fonctionnement de cette approche a �et�e tout d'abord valid�e sur deux s�equences
au format CIF et sur une s�equence ayant une r�esolution de 640 � 352 pixels. Il s'agit ici
de comparer la qualit�e de la zone d'int�erêt lorsqu'on uti lise un codage classique ou un
codage adapt�e. La m�etrique de qualit�e utilis�ee est le PS NR (Peak Signal Noise Ratio).
Le seul avantage de cette m�etrique est sa simplicit�e. Les inconv�enients sont nombreux et
bien connus : faible corr�elation avec les tests visuels de qualit�e, incapacit�e de la m�etrique
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�a prendre en compte des e�ets de masquage des d�egradations... En d�epit de cela, la
validation du fonctionnement de l'algorithme a �et�e e�ect u�ee avec ce type de m�etrique. Le
tableau 1.5 pr�esente les di��erents r�esultats obtenus. L a qualit�e globale en terme de PSNR
est fortement diminu�ee lorsqu'on consid�ere une approcheadapt�ee, ce qui �etait attendu.
En contre partie, la qualit�e des zones d'int�erêt est nett ement am�elior�ee. Les r�esultats de

Fig. 1.9: Exemple de r�esultats sur la s�equenceKayak. (a) carte de saillance modi��ee pour
un codage ; (b) codage classique ; (c) erreur engendr�ee par un codage classique ; (d) codage
adapt�e ; (e) erreur engendr�ee par un codage adapt�e.

compression obtenus par un codage classique et un codage adapt�e sont donn�es �gure 1.9
pour la s�equenceKayak, cod�ee �a 1 Mb/s. Il est particuli�erement int�eressant de consid�erer
les erreurs engendr�ees par un codage classique (c) et un codage adapt�e (e). On constate, en
e�et, que pour le premier, l'erreur est uniforme alors que pour le second la distribution de
l'erreur de codage est fonction de la carte de saillance. L'objectif que nous souhaitions est
donc atteint : favoriser la qualit�e des zones d'int�erêt a u d�etriment des zones de non int�erêt.
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La �gure 1.10 pr�esente un r�esultat de codage obtenu sur la s�equenceStefan. Les cartes
d'erreur t�emoignent particuli�erement bien de la nette am �elioration de la zone saillante. Les
jambes, les bras et le visage du joueur sont particuli�erement mieux cod�es par la m�ethode
propos�ee que par la m�ethode classique. La s�equenceStefan est une s�equence type pour
laquelle le codage s�electif peut grandement am�eliorer laqualit�e per�cue. En e�et, cette
s�equence se compose d'une zone saillante de taille relativement faible et d'un arri�ere plan
contenant des zones fortement textur�ees, di�cile �a coder . Ce type d'arri�ere plan pr�esente
deux int�erêts : tout d'abord, le codage de l'arri�ere plan est fortement consommateur de
d�ebit. Il est donc possible de venir puiser du d�ebit dans cette partie pour l'a�ecter �a la
zone saillante. Le second point int�eressant est la pr�esence d'une forte texture ; ce type de
texture a une capacit�e intrins�eque �a masquer le bruit de q uanti�cation et donc par voie
de cons�equence peut supporter une quanti�cation plus forte sans introduire de d�efauts
perceptibles. Ce second point ne peut être atteint que si lam�etrique de distortion utilis�ee
est fortement �evolu�ee, bas�ee sur des propri�et�es du SVH et travaillant au niveau macrobloc.

Fig. 1.10: Exemple de r�esultats de codage (1 Mb/s CIF) classique(image de gauche (a))
et adapt�e (image de droite (a)) associ�es avec les cartes d'erreur (b).

La �gure 1.11 pr�esente la distribution des coûts de codagemacrobloc au niveau image.
Un codage classique distribue les ressources de codage en fonction de la complexit�e de
l'image. On constate par exemple que l'arri�ere plan de la s�equenceStefan s'octroie la
majeure partie des ressources. La compression s�elective permet de concentrer ces ressources
de codage sur les zones d'int�erêt, conduisant �a l'am�elioration de leur qualit�e.
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Fig. 1.11: Coût de codage pour trois images issues de trois s�equences di��erentes : (a)
images cod�ees via une approche classique ; (b) coûts de codage macrobloc obtenus pour un
codage classique ; (c) coûts de codage macrobloc pour l'approche de compression s�elective
propos�ee.

1.7.5 Limitations de l'approche

Cette approche de compression s�elective d�ecrite pr�ec�edemment soul�eve plusieurs
questions :
La premi�ere r�eside dans la n�ecessaire connaissance de lacourbe d�ebit-distortion pour
chaque macrobloc. Actuellement, il n'y a pas vraiment de solutions e�caces pour
d�eterminer cette fonction, autre que celle de coder syst�ematiquement chaque macrobloc
avec plusieurs index de quanti�cation. Cette complexit�e calculatoire est consid�erable et
la mise en oeuvre d'un tel proc�ed�e s'av�ere donc di�cile. I l existe bien entendu des fa�cons
de simpli�er l'obtention de la courbe d�ebit-distortion. P ar exemple, dans de nombreuses
situations [Uz 93], [Frimout 93], [Chen 93], [Hang 97], l'utilisation de distributions Gaus-
siennes, Laplaciennes ou encore des Gaussiennes g�en�eralis�ees sont utilis�ees pour mod�eliser
l'�evolution du coût de codage en fonction de l'index de quanti�cation. Concernant la dis-
tortion, elle est le plus souvent consid�er�ee comme lin�eairement d�ependante de la consigne
de quanti�cation. Bien �evidemment, ces approximations a� ectent clairement les r�esultats
tant du point de vue d�ebit que distortion. Une autre solutio n en cours d'investigation
est d'utiliser une r�egulation bas�ee sur le � -domaine [He 01a, He 01b, Milani 03]. Cette
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solution permettra d'obtenir facilement l'�evolution du d �ebit en fonction de la consigne de
quanti�cation.

La seconde question concerne la m�etrique de qualit�e utilis�ee pour �evaluer la gêne li�ee
�a la distortion. Une m�etrique telle que l'EQM (Erreur Quad ratique Moyenne) calcul�ee
entre l'image originale et l'image d�egrad�ee, ne peut être satisfaisante pour r�ealiser une
adaptation correcte de l'index de quanti�cation. Tout d'ab ord, cette mesure n'est pas
invariante �a de l�eg�eres transformations appliqu�ees sur l'image d�egrad�ee (rotation, transla-
tion, zoom...). De la même fa�con, un �eclaircissement ou un assombrissement engendrent
une forte augmentation de l'EQM. Par ailleurs, même si on fait l'hypoth�ese que l'image
d�egrad�ee n'a pas subi ce type de transformations, les r�esultats issus de l'EQM, via le
PSNR, sont faiblement corr�el�es avec les tests subjectifs. Bien que la mâ�trise de la qualit�e
per�cue soit un facteur d�eterminant pour de nombreux domaines et notamment pour la
compression s�elective, il n'existe pas ou peu de m�ethodesde qualit�e bas�ees macrobloc
simples et e�caces.

En�n, la compression s�elective directe, dans un contexte de di�usion, n'est pertinente
que pour des con�gurations particuli�eres :

{ pour des situations confortables de codage : ce type de situation, o�u le coût de
la syntaxe est consid�er�e n�egligeable devant le coût de codage des coe�cients trans-
form�es quanti��es, permet d'envisager sereinement un transfert de d�ebit des zones non
saillantes vers les zones saillantes. La qualit�e de reconstruction des zones saillantes
mesur�ee via une m�etrique classique sera alors incontestablement am�elior�ee. Mais,
l'objectif, qui est d'accrô�tre la qualit�e per�cue �a d�e bit �equivalent, n'est pas forc�ement
atteint. En e�et, cette situation est paradoxale puisque le gain en qualit�e subjective
est plus facilement perceptible �a bas d�ebit qu'�a moyen d�ebit. L'e�ort �a fournir pour
atteindre un gain doit alors être plus important ;

{ pour des s�equences particuli�eres ayant une structure proche de celle de la s�equence
Stefan : on y retrouve une zone d'int�erêt de taille relativement f aible (on retrouve
une conclusion des travaux de A. Bradley [Bradley 03]) et un arri�ere plan consom-
mateur de d�ebit, pr�esentant des capacit�es de masquage visuel du bruit de quanti�ca-
tion. Pour ce type de s�equences, et particuli�erement les s�equences de sport int�egrant
des plans sur des tribunes, la compression s�elective directe peut être extrêmement
b�en�e�que sur deux aspects compl�ementaires : le premier concerne l'am�elioration de
la qualit�e per�cue �a d�ebit �equivalent et le second conce rne la conservation de la qua-
lit�e per�cue �a d�ebit fortement r�eduit. Sur ce dernier po int, les travaux de L. Huguenel
[Huguenel 05] ont montr�e qu'il �etait possible de r�eduire le d�ebit de s�equences de sport
int�egrant des tribunes de 30% tout en conservant la qualit�e subjective constante. La
premi�ere rang�ee de la �gure 1.12, provenant des travaux deL. Huguenel, correspond
�a un codage classique, utilisant un index de quanti�cation uniforme (image de droite
de la rang�ee (a)). La seconde rang�ee pr�esente la même image cod�ee en adaptant l'in-
dex de quanti�cation en fonction de l'activit�e spatiale de s zones. Des zones �a forte
activit�e spatiale sont plus fortement cod�ees, sans introduire de gêne particuli�ere.
L'image (b) pr�esente un coût de codage inf�erieur de 40% �a celui de l'image (a).

Principalement �a cause des deux premi�eres limitations, et en attendant la mise en
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Fig. 1.12: Adaptation de l'index de quanti�cation en fonction de l'activit�e spatiale : (a)
codage classique avec un index de quanti�cation de 34 ; (b) codage adapt�e conduisant �a
une r�eduction du coût de codage de 40%.

place d'une r�egulation de type � -domaine, les investigations dans ce domaine n'ont pas �et�e
approfondies.

1.8 Conclusion

L'objectif de ce chapitre �etait de d�ecliner un cadre g�en�eral de compression vid�eo utili-
sant une carte de saillance. Apr�es avoir d�e�ni la compression s�elective, nous avons v�eri��e
l'invariance de la strat�egie visuelle d'observateurs en pr�esence d'artefacts de codage. Cette
v�eri�cation a �et�e men�ee sur images �xes. L'extension �a la vid�eo n'a malheureusement
pas �et�e r�ealis�ee. N�eanmoins, en faisant l'hypoth�ese que le pr�ec�edent r�esultat se v�eri�erait
�egalement pour de la vid�eo, la carte de saillance, moyennant quelques modi�cations, a �et�e
coupl�ee de deux fa�cons di��erentes �a un sch�ema de codage.
La premi�ere m�ethode concerne la compression s�elective indirecte qui consiste �a modi�er
la source �a coder. L'objectif est ici de r�eduire le d�ebit d e codage tout en conservant une
qualit�e tr�es acceptable sur les r�egions visuellement importantes. Le pr�e-traitement mis en
oeuvre est donc pilot�e par une carte de saillance. Avec un �ltre de pr�e-traitement morpho-
logique, nous avons montr�e que le d�ebit pouvait être r�eduit jusqu'�a 39%. Evidemment, la
d�egradation des zones inint�eressante est tr�es forte et ne peut convenir que pour certaines
applications du type visiophonie et t�el�e-surveillance.
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La deuxi�eme m�ethode concerne la compression s�elective directe. Pour ce type de compres-
sion, c'est le coeur et la strat�egie de codage qui sont modi��es. L'objectif est d'am�eliorer la
qualit�e per�cue comparativement �a une approche classique de codage. L'approche envisag�ee
permet d'am�eliorer signi�cativement la qualit�e en terme de PSNR des r�egions d'int�erêt
(+2 dB en moyenne). Des tests subjectifs devront être e�ectu�es a�n de con�rmer l'int�erêt
ou non d'une compression s�elective directe.
La compression s�elective psycho-visuellement adapt�ee alongtemps �et�e d�elaiss�ee se
r�esumant �a sa plus simple expression. Ce manque d'int�erêt s'explique essentiellement
par le manque de m�ethodes permettant de d�e�nir correctement et automatiquement les
r�egions �a privil�egier. Les nouveaux travaux de mod�elis ation de l'attention visuelle, que ce
soit les nôtres, ceux de L. Itti, D. Parkhurst ou encore A. Chauvin, permettent d'entre-
voir la d�e�nition d'applications de compression plus perf ormantes. Nous contribuons �a la
d�e�nition de ces nouvelles approches en d�eclinant deux m�ethodes de compression s�elective.
Ajoutons pour �nir, qu'il peut �egalement être int�eressa nt de coupler compression s�elective
indirecte et directe a�n de tirer pro�t des avantages de chacune des deux m�ethodes.
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Chapitre 2

Construction d'images miniatures

2.1 Introduction

Ce chapitre d�ecrit une application r�ecente et prometteuse bas�ee sur la saillance visuelle.
Cette application concerne la construction d'images et de s�equences d'images miniatures
facilitant �a la fois la recherche de contenu et am�eliorant la satisfaction visuelle des utilisa-
teurs. A premi�ere vue, cette application peut être consid�er�ee comme marginale. Mais, face
�a l'explosion des contenus multim�edia et aux o�res pl�eth oriques de cr�eation de contenu,
un outil d'aide �a la recherche de contenu et permettant d'augmenter la satisfaction vi-
suelle des observateurs va tr�es vite s'av�erer n�ecessaire. La recherche de contenu peut être
facilit�ee si on ne consid�ere, pour e�ectuer la recherche,que les zones les plus int�eressantes,
les plus saillantes de l'image. Par ailleurs, le confort visuel peut être am�elior�e lorsque un
utilisateur travaille sur un �ecran de taille r�eduite (t�e l�ephone portable, PC de poche...).
Dans ce contexte, il est int�eressant d'a�cher seulement les parties d'int�erêt d'une image
ou d'une s�equence d'images.
Des travaux r�ecents ont d�ej�a �et�e r�ealis�e pour les obj ectifs pr�ec�edemment �evoqu�es. Les
principaux sont d�ecrits dans la premi�ere partie. La seconde partie est consacr�ee �a la des-
cription et �a l'�evaluation de l'approche d�evelopp�ee po ur des images �xes. L'extension
�a des s�equences d'images est d�etaill�ee dans la troisi�eme partie. Un bilan et des pistes
d'am�eliorations sont donn�es en conclusion.

2.2 Des travaux r�ecents

Les premi�eres travaux dans ce domaine sont ceux de X. Fan et al. [Fan 03]. L'objectif
�etait de faciliter l'exploration d'une base d'images a�ch �ees sur l'�ecran d'un t�el�ephone por-
table. Les zones d'int�erêt sont d�etermin�ees �a partir d 'une carte de saillance. Cette derni�ere,
issue du mod�ele de L. Itti, est coupl�ee avec des informations de haut niveaux telles que la
d�etection de texte et la d�etection de visage. La zone la plus saillante est alors extraite de
l'image. Une am�elioration de ce proc�ed�e a �et�e tr�es vit e propos�ee par H. Liu [Liu 03]. Elle
consiste �a prendre en compte le fait qu'une image peut pr�esenter plusieurs zones d'int�erêt
spatialement �eloign�ees. Dans un tel contexte, lorsqu'unobservateur regarde l'image, l'oeil
e�ectue des s�equences de saccades et de �xations entre les di��erentes r�egions. Pour repro-
duire ce ph�enom�enes, H. Liu et al. [Liu 03] proposent d'a�c her s�equentiellement chaque
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zone d'int�erêt en fonction de leur saillance. Un param�etre, appel�e MPT pour Minimal Per-
ceptible Time, est int�egr�e. La dur�ee d'a�chage est fonction de la saill ance et des pr�ef�erences
de l'utilisateur.
L'extension de ces techniques �a la vid�eo a �et�e peu abord�ee. L'une des premi�eres, et des
seules �a notre connaissance, est propos�ee par J. Wang et al. [Wang 04]. Le principe consiste
�a construire une s�equence de zones d'int�erêt. Cette s�equence est constitu�ee des sous-
s�equences suivantes :

{ la s�equence originale avec une cadence image r�eduite,
{ une s�equence pr�esentant un zoom avant sur la r�egion d'int�erêt,
{ une s�equence de de �xation sur cette r�egion d'int�erêt,
{ une s�equence pr�esentant un zoom arri�ere pour revenir �a la s�equence originale avec

une cadence image r�eduite.
Les deux phases de zoom permettent de lisser la transition entre la sc�ene originale et
la zone d'int�erêt. Par ailleurs, lors de la s�equence de �xations, une version fortement
sous-�echantillonn�ee de la s�equence originale apparâ�t en bas �a droite de l'image. Comme
les auteurs le signalent, le probl�eme est simpli��e en ne consid�erant qu'une seule r�egion
d'int�erêt. L'application vis�ee est ici la vid�eo survei llance.
Ces travaux, bien que tr�es s�eduisants sur certains aspects, ne mettent pas assez l'accent
sur la n�ecessit�e d'adapter la taille de la miniature en fonction de la distribution de la
saillance de l'image. Pour pallier ce probl�eme, nous proposons une solution enti�erement
automatique permettant d'adapter la taille de la miniature en fonction notamment de la
distribution de la saillance.

2.3 Images miniatures centr�ees sur les zones visuellement
int�eressantes

La cr�eation d'images miniatures doit r�epondre �a plusieu rs exigences. La plus impor-
tante, �a notre avis, concerne la taille de la miniature. Doit-elle être �xe et centr�ee sur le
maximum global ou adpat�e en fonction de certains param�etres telle que la distribution de
la saillance ? Si on consid�ere une image ayant un taux de couverture faible, la taille de la
miniature peut être petite favorisant un e�et de zoom sur la zone d'int�erêt. Par contre,
si le taux de couverture est important, la miniature doit avoir une taille raisonnable pour
englober la majorit�e des zones saillantes. Nous proposonsde r�epondre �a ce probl�eme.

2.3.1 S�election des sites les plus saillants

A partir de la densit�e de saillance, un algorithme de type Winner-Take-All est utilis�e
pour d�eterminer les maximums locaux. Le maximum localn +1 est d�etermin�e en inhibant
une zone circulaire C centr�ee autour du maximum local n et d'un rayon de un degr�e
visuel. Chaque zone circulaire repr�esente donc une partieint�eressante de l'image. Cette
zone circulaire, centr�ee sur un maximum, est repositionn�ee sur son centre d'inertieci avant
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Fig. 2.1: Exemple de miniatures centr�ees sur les zone saillantes : (a) imageKayak avec trois
maximums locaux et (b) image Parrots avec cinq maximum locaux. L'image miniature
r�esultante est repr�esent�ee par la rectangle en pointill �e noir.

d'̂etre inhib�ee. Ce dernier est calcul�e de la fa�con suivante :

cix =
1

P
(x;y )2C DSSP (x; y)

X

(x;y )2C

DSSP (x; y) � x (2.1)

ciy =
1

P
(x;y )2C DSSP (x; y)

X

(x;y )2C

DSSP (x; y) � y (2.2)

avec,
cix et ciy les coordonn�ees du centre d'inertieci. DSSP repr�esente la densit�e de saillance
spatiale.
La recherche des maximums locaux s'arrête lorsque la saillance inhib�ee contenu dans les
cercles recentr�es repr�esente plus deP% de la saillance totale de l'image. La valeur deP%
est importante car c'est elle qui conditionne la taille �nal e de la miniature. Cette valeur
est adapt�ee en fonction du taux de couverture de l'image trait�ee. Le taux de couverture
quali�e la distribution de la saillance ; une valeur faible tend �a montrer qu'il existe une et
une seule r�egions d'int�erêt alors qu'une valeur forte signi�e que l'image contient aucune
zone saillante.

2.3.2 Construction de l'image miniature

A partir des coordonn�ees des coins des carr�es dans lesquels sont inscrits les cercles
centr�es sur un maximum local, une miniature est d�etermin�ee. Les coordonn�ees des coins
en haut �a gauche et en bas �a droite de l'image miniature sontd�eduites a�n d'inclure toutes
les zones carr�es centr�ees sur des maximums locaux pertinents. La �gure 2.1 pr�esente deux
situations di��erentes. La taille de la miniature d�epend d onc du nombre de maximums choisi
mais �egalement de leur position spatiale relative. La premi�ere situation concerne l'image
Kayak. Cette image contient une et une seule zone saillante. Les di��erents maximums
locaux pertinents se situent tous autour de cette zone saillante. Dans ce cas, la pertinence
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Tab. 2.1: Evaluation subjective de la pertinence de l'algorithme propos�e et de l'algorithme
de type Windows : test 1 et test 2

Test 1 Test 2
miniatures de type Windows m�ethode propos�ee
Exploitable Inexploitable Exploitable Inexploitable
31 (62%) 19 34 (67%) 16

visuelle de la miniature est tr�es �elev�ee. La seconde situation concerne l'imageParrots pour
laquelle deux zones saillantes apparaissent clairement. L'image miniature obtenue pr�esente
une pertinence moyenne car elle int�egre de nombreuses zones visuellement moins ou peu
int�eressantes.

2.3.3 �Evaluation qualitative

A partir d'une base de 50 images, pr�esentant des contenus vari�es, nous avons men�e une
�evaluation qualitative. On se place dans un contexte de recherche de contenus. La �gure
2.2 pr�esente une partie des miniatures utilis�ees pour r�ealiser l'�etude qualitative.

Trois tests ont �et�e e�ectu�es :

1. Test 1 : les miniatures obtenues via une approche classique de d�ecimation sont
montr�ees �a di��erents observateurs. Ces derniers doivent d�enombrer le nombre de
miniatures exploitables rapidement ;

2. Test 2 : les miniatures obtenues via les cartes de saillance sont montr�ees �a di��erents
observateurs. Comme pr�ec�edemment, les observateurs doivent d�enombrer le nombre
de miniatures exploitables rapidement ;

3. Test 3 : ce dernier test est un test comparatif. Il s'agit decomparer les miniatures
du test 1 avec celles du test 2 a�n de d�eterminer qu'elle est la miniature la plus
pertinente.

Le tableau 2.1 donne les r�esultats des tests 1 et 2. Sur une base de 50 images et pour
30 observateurs, le nombre de miniatures exploitable rapidement provenant du test 2 est
sup�erieur au nombre de miniatures provenant du test 1 : 67% des miniatures construites �a
partir de l'approche propos�ee sont jug�ees rapidement exploitables contre 64% des minia-
tures provenant de l'approche classique. La m�ethode propos�ee est donc l�eg�erement plus
performante que la m�ethode classique.

Le tableau 2.2 donne le r�esultat du test 3. On constate que les observateurs pr�ef�erent
les miniatures construites �a partir des cartes de saillance : 29 miniatures sur 50 (58%)
proviennent de la m�ethode propos�ee.
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Fig. 2.2: Exemple d'images miniatures obtenues via une approcheclassique de d�ecimation
et via la m�ethode propos�ee. Les cartes de saillance associ�ees aux images sont �egalement
donn�ees.
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Tab. 2.2: �Evaluation comparative des miniatures de l'algorithme propos�e et de l'algorithme
de type Windows : test 3

Test 3
Nombre de miniatures pr�ef�er�ees Nombre de miniatures pr�ef�er�ees

provenant de l'algorithme de type Windows provenant de l'algorithme propos�e
21 (42%) 29 (58%)

2.4 S�equences d'images miniatures centr�ees sur les zones
visuellement int�eressantes

La cr�eation de s�equences vid�eo miniatures, centr�ees sur les zones les plus saillantes, peut
être int�eressante pour des applications bien particuli�eres telles que la recherche de contenu
vid�eo et la cr�eation de mosa•�que de s�equences vid�eo. L'application la plus int�eressante
concerne certainement l'a�chage de s�equences vid�eo sur des �ecrans de taille tr�es limit�ee
tels que les t�el�ephones portables.
Alors que la cr�eation d'images miniatures est assez directe, la cr�eation de s�equences
d'images est plus complexe.
Bien que le principe g�en�eral de construction d'une s�equence d'images miniatures soit le
même que celui pr�esent�e auparavant, de nombreux probl�emes apparaissent. Les deux prin-
cipaux probl�emes sont les suivants :

{ d'une image �a l'autre, les positions des maximums locaux de saillance peuvent être
di��erentes. Si aucune pr�ecaution n'est prise, un ph�enom �ene de saccade ou de trem-
blement peut apparâ�tre et peut être fort d�esagr�eable ;

{ la distribution de la carte de saillance est susceptible d'̂etre di��erente d'une image
�a l'autre. La taille de la miniature est donc adapt�ee d'une image �a l'autre. Pour
construire la s�equence �nale, toutes les miniatures doivent avoir la même r�esolution.
Un remise �a l'�echelle de toutes les images est donc n�ecessaire. Cette derni�ere
peut avoir des cons�equences n�efastes puisque des zooms avant et arri�ere peuvent
apparâ�tre d'une image �a l'autre.

Une version simpli��ee de construction de s�equences d'images miniatures est pr�esent�ee
dans le paragraphe suivant. Elle utilise une approche qui r�esout le probl�eme de l�egers
tremblements.

2.4.1 Version simpli��ee de construction de s�equences d'i mages minia-
tures

Pour �eviter d'avoir �a remettre �a l'�echelle toutes les im ages, l'algorithme propos�e consiste
�a �xer arbitrairement la r�esolution de chaque image de la s�equence d'images miniatures. De
ce fait, il reste simplement �a d�eterminer la position de la miniature dans l'image source en
fonction de la carte de saillance. Le centre de la fenêtre est donc positionn�e sur le maximum
global de la carte de saillance. Une heuristique est ajout�ee permettant de limiter les l�egers
tremblements : si la position spatiale du maximum de saillance de l'image �a l'instant t est
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Fig. 2.3: Images miniatures de la s�equencePatinVitesse obtenues avec l'algorithme
d�evelopp�e.

proche (inf�erieur �a un seuil arbitrairement �x�e) de celu i de l'image de l'instant t � 1, la
position du maximum de l'image t � 1 est conserv�ee. Cette fa�con de proc�eder ne permet
pas d'�eviter les fortes saccades, comme nous le verrons dans le paragraphe suivant. Notons
pour �nir qu'un recentrage de la fenêtre est e�ectu�e si la p osition du maximum est situ�ee
�a proximit�e d'un bord de l'image.

2.4.2 �Evaluation qualitative de l'algorithme sur s�equences d'i mages

Les �gures 2.4 et 2.5 pr�esentent des images miniatures de las�equenceRaid provenant
respectivement d'un algorithme de d�ecimation classique et de l'algorithme propos�e.
Il semble assez �evident que la m�ethode propos�ee o�re un confort visuel plus important.

L'interpr�etation de la sc�ene est rendue plus facile. La qualit�e de la s�equence est meilleure
car aucun sous-�echantillonnage n'est utilis�e. N�eanmoins, un probl�eme de saccade demeure :
la miniature initialement centr�ee sur les deux coureurs est translat�ee intempestivement
vers le haut de l'image.

Le même d�efaut, illustr�e �a la �gure 2.3 apparâ�t dans la s�equencePatinVitesse mais
il est du au fait qu'il existe trois zones d'int�erêt : deux p atineurs de vitesse sur glace et
une incrustation dans laquelle se trouve un chronom�etre. La qualit�e de la miniature est
tr�es moyenne puisque successivement l'incrustation et les patineurs sont choisis comme
les zones les plus saillantes. Cette qualit�e est d'autant plus moyenne que le recentrage de
la miniature n'est pas pertinent lorsque l'incrustation est choisie comme zone saillante.
Ces d�efaut nuisent consid�erablement �a la qualit�e �nale des r�esultats. En tout �etat de
cause, l'algorithme de cr�eation de miniature se doit d'̂etre plus robuste.
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Fig. 2.4: Images miniatures de la s�equenceRaid obtenues apr�es d�ecimation.
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Fig. 2.5: Images miniatures de la s�equenceRaid obtenues avec l'algorithme d�evelopp�e.
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2.5 Conclusion

Ce chapitre a pr�esent�e une application de cr�eation d'ima ges ou de s�equences d'images
miniatures bas�ee sur la saillance visuelle. Confront�e �a l'explosion des donn�ees multim�edia,
il devient important d'avoir des outils aidant et facilitan t la recherche de contenu tout en
conservant les donn�ees les plus importantes.
Bien que les deux approches d�ecrites auparavant soient simples, elles mettent clairement en
exergue l'utilit�e de la saillance visuelle. Le confort visuel apport�e par la cr�eation d'images
miniatures bas�ee sur la saillance visuelle est incontestable. Les r�esultats montrent que
les observateurs pr�ef�erent les miniatures centr�ees surles zones saillantes aux miniatures
classiques de typeWindows. On reste toutefois confront�e �a deux probl�emes : le premier
concerne la mod�elisation de l'attention visuelle. Outre le fait qu'elle n'int�egre pas des
donn�ees s�emantiques tels que le texte et les visages, le mod�ele est mis en d�efaut sur
certaines images. Il est donc n�ecessaire d'analyser les probl�emes inh�erents �a la mod�elisation.
Par ailleurs, l'algorithme de construction des images miniatures n'est pas su�samment
robuste (d�etermination du seuil P%). Des am�eliorations sont �a apporter. La premi�ere
consisterait �a adapter la taille de la miniature en fonction de la taille �nale de la miniature
(96 par 96 pixels par d�efaut pour Windows).
Concernant la cr�eation de s�equences d'images miniatures, le probl�eme est encore plus
d�elicat. Les probl�emes de saccades et de tremblements sont �a consid�erer. Les tremblements
sont dus �a une l�eg�ere variations de la position du maximum de saillance. Ce probl�eme est
relativement simple �a r�esoudre. Des saccades peuvent apparâ�tre lorsqu'il y a plusieurs
r�egions d'int�erêt dans la s�equence. Le maximum se d�eplace d'une r�egion �a une autre
r�egion, d'une image �a l'autre. La r�esolution de ce probl�eme est d�elicat et la solution
est certainement li�ee �a l'application vis�ee. En d�epit d e cela, les premiers r�esultats sont
encourageants.
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Nos travaux de cette th�ese portaient sur la mod�elisation de l'attention visuelle pr�e-
attentive. Nous avons d�evelopp�e un mod�ele fonctionnant sur les images �xes couleurs et sur
les s�equences d'images. Un soin particulier a �et�e apport�e �a l'�evaluation de ses performances.
Deux applications utilisant le mod�ele propos�e sont d�ecr ites. Dans cette conclusion g�en�erale,
nous pr�esentons tout d'abord une synth�ese de ces travaux.Ce bilan est suivi par plusieurs
perspectives tant sur la mod�elisation, l'�evaluation des performances que sur l'exploitation
des cartes de saillance.

Synth�ese des travaux e�ectu�es

Les principales contributions de nos travaux concernent les quatre points suivants :
{ la mod�elisation de l'attention visuelle sur images �xes permettant de d�etecter

les zones spatialement saillantes ;
{ la mod�elisation de l'attention visuelle sur s�equences d'im ages permettant

de d�etecter les zones spatio-temporellement saillantes ;
{ l' �evaluation des performances d'un mod�ele d'attention vis uelle aussi bien

sur images �xes que sur s�equences d'images ;
{ l' utilisation d'un mod�ele d'attention visuelle dans deux ap plications .

Mod�elisation de l'attention visuelle sur images �xes

A�n de pallier les probl�emes rencontr�es par les mod�eles d'attention visuelle existants,
nous avons d�e�ni un cadre original et coh�erent de mod�elisation. Il s'agit de d�e�nir un
espace psycho-visuel dans lequel les donn�ees achromatique et chromatiques extraites de
l'image �a analyser sont exprim�ees en fonction du seuil di��erentiel de visibilit�e. Cet espace
pr�esente deux caract�eristiques importantes. La premi�ere est d'exprimer des donn�ees pro-
venant de di��erentes dimensions visuelles avec la même unit�e (la visibilit�e). La seconde
concerne la hi�erarchisation implicite des donn�ees obtenues via le proc�ed�e de normalisation
utilis�e.
A partir des donn�ees de cet espace, nous avons propos�e plusieurs transformations pour
d�etecter les zones visuellement importantes. De ce point vue, il semble alors tout �a fait
pertinent et coh�erent de consid�erer les donn�ees en fonction de leur degr�e de visibilit�e pour
construire la saillance. Une donn�ee peu visible ne va pas g�en�erer de saillance alors qu'une
donn�ee visible peut g�en�erer de la saillance.
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A partir de ces transformations, trois cartes de saillance (une pour la composante achroma-
tique et une pour chaque composante chromatique) sont obtenues. Nous avons propos�e une
m�ethode de fusion permettant de construire une carte de saillance �nale. Comparativement
�a une fusion classique, le proc�ed�e propos�e am�eliore substantiellement les performances de
la mod�elisation.

Mod�elisation de l'attention visuelle sur s�equences d'im ages

Nous avons propos�e une extension du mod�ele �a la dimensiontemporelle. Les zones
temporellement saillantes sont celles qui pr�esentent un contraste de mouvement. Pour
d�eterminer ce contraste de mouvement, nous utilisons un estimateur de mouvement lo-
cal et un estimateur de mouvement global. La di��erence entre le mouvement local et le
mouvement global permet d'obtenir un indicateur pertinent de la valeur de la saillance
temporelle. Id�ealement, cette di��erence de mouvement repr�esente le mouvement r�eel de la
sc�ene �lm�ee par une cam�era �xe.
Une carte de saillance spatio-temporelle est alors d�etermin�ee en fusionnant la carte de
saillance spatiale pr�ec�edemment calcul�ee et la carte desaillance temporelle. La même
m�ethode de fusion, d�e�ni lors de la conception de la mod�elisation de l'attention visuelle
sur images �xes, est de nouveau utilis�e.

Evaluation des performances �a partir d'exp�erimentation s oculom�etriques

L'�evaluation des performances d'un mod�ele d'attention v isuelle n'est pas triviale. Tout
d'abord, il a fallu construire une r�ef�erence �a partir d'e xp�eriences oculom�etriques men�ees sur
images �xes et s�equences d'images. Nous avons donc d�e�ni un protocole d'exp�erimentation
ainsi qu'une fa�con de construire la v�erit�e terrain.
Concernant l'�evaluation des performances globales du mod�ele sur images �xes, nous avons
utilis�e trois m�etriques : le coe�cient de corr�elation li n�eaire, la divergence de Kullback-
Leibler et une m�ethode de classi�cation. Comparativement �a un mod�ele de l'�etat de l'art,
les trois m�etriques donnent la même tendance, positionnant avantageusement nos travaux.
L'un des aspects int�eressants de cette �evaluation concerne la dur�ee d'observation. Nous
montrons que, même en consid�erant une dur�ee d'observation importante (14s), les per-
formances du mod�ele sont correctes. Cela signi�e donc que les m�ecanismes inh�erents �a
l'attention de type Bottom-Up persistent dans le temps et ne disparaissent pas au pro�t
d'un m�ecanisme cognitif.
Concernant l'�evaluation des performances du mod�ele spatio-temporel de saillance, deux
m�etriques (une fonction de probabilit�e cumul�ee et une m�ethode de classi�cation) sont
utilis�ees. Les r�esultats donn�es par ces m�etriques con� rment l'�evaluation qualitative des
r�esultats. La mod�elisation permet de d�etecter plus de 75% des zones saillantes.

Applications des cartes de saillance

Une m�ethode automatique de d�etection de zones saillantespeut permettre d'accrô�tre
les performances de nombreuses applications. Deux de ces applications ont �et�e d�ecrites.
La premi�ere concerne le codage d'une s�equence d'images pour laquelle la qualit�e des zones
attirant le regard est favoris�ee. L'objectif est d'am�eli orer la qualit�e per�cue par des obser-
vateurs. Une m�ethode de compression s�elective a donc �et�e d�evelopp�ee sur la base de la
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norme de codage H.264/AVC. Elle consiste �a adapter en fonction de la carte de saillance
la consigne de quanti�cation au niveau macrobloc. Les r�esultats sont prometteurs car la
qualit�e visuelle de certaines s�equences est ind�eniablement accrue. Toutefois, la compres-
sion s�elective uniquement bas�ee sur une carte de saillance n'est pas su�sante puisque la
d�egradation des zones inint�eressantes peut engendrer l'apparition d'artefacts et donc la
cr�eation de nouveaux points de �xation.
La seconde application concerne la cr�eation d'images miniatures (Thumbnails en anglais)
ou de s�equences d'images miniatures. L'objectif de cette application est d'augmenter le
confort visuel lors d'une recherche de contenu. L'id�ee estsimple puisqu'il s'agit de cen-
trer l'image miniature sur la zone la plus attractive perceptuellement. Nous montrons que
l'application simple de cr�eation d'images miniatures est qualitativement pr�ef�er�ee �a celle
utilisant un sous-�echantillonnage classique. Nous avonspar ailleurs propos�e les bases d'un
algorithme de cr�eation de s�equences d'images miniatures.

Perspectives

Les perspectives que nous envisageons dans le prolongementde ces travaux de th�ese
sont au nombre de trois. Tout d'abord, il est int�eressant de poursuivre des travaux dans
le domaine de la mod�elisation de l'attention visuelle. La seconde concerne l'�evaluation
des performances d'un mod�ele d'attention visuelle. La derni�ere perspective concerne la
multitude d'applications pouvant b�en�e�cier de ces trava ux.

Mod�elisation de l'attention visuelle

La mod�elisation de l'attention visuelle est un domaine en plein essor. Nous y avons
contribu�e mais les voies �a explorer restent nombreuses pour am�eliorer le mod�ele :

{ la premi�ere concerne la mise en place d'exp�erimentations psychophysiques n�ecessaires
pour optimiser de nombreux param�etres du mod�ele. Ce type d'exp�eriences permet-
trait �egalement d'a�ner la technique de fusion que nous avons mis en place ;

{ la seconde concerne l'utilisation d'autres informationsde bas niveau (texture, nettet�e
d'un contour...) ;

{ la troisi�eme voie concerne les informations de haut niveau. Il va de soit que coupler
le mod�ele avec des informations visuelles de haut niveau (visage, teinte chaire,
texte...) peut am�eliorer les performances de la mod�elisation. A ces informations
visuelles, on peut ajouter les informations auditives notamment en �etudiant la
direction du son. Deux personnages saillants discutant peuvent être alternativement
plus ou moins saillants lorsqu'il parle ou non. Par ailleurs, la prise en compte
du contexte via une reconnaissance de sc�enes permettant ded�etecter les objets
incongrus dans la sc�ene peut être int�eressant. Ce sont typiquement les travaux d'A.
Torralba [Torralba 03].

Les performances du mod�ele de typeBottom-Up que nous proposons peuvent radica-
lement être modi��ees dans de nombreuses con�gurations sile travail d'optimisation des
param�etres via des exp�eriences psychophysiques ainsi que le couplage avec des informations
de haut niveau est r�ealis�e.
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Evaluation des performances

L'�evaluation des performances est un v�eritable probl�em e. Comme actuellement il n'y a
aucun consensus, chacun utilise une m�ethode particuli�ere pour estimer les performances.
Nous proposons d'utiliser plusieurs m�etriques compl�ementaires pour rendre \robuste"
l'�evaluation. Outre ce premier probl�eme, un second plus ennuyeux concerne �a la fois le
protocole exp�erimental utilis�e pour les tests oculom�et riques et la fa�con de cr�eer la carte
de saillance des observateurs.
Sur ces deux points, un travail f�ed�erateur donnant les bases de l'�evaluation des perfor-
mances, �a l'instar de ce qu'il se fait en estimation de la qualit�e d'images [VQEG ], est
n�ecessaire.

Applications des cartes de saillance

Le d�eveloppement d'outils automatiques de d�etection de zones saillantes repr�esente un
enjeux important pour de nombreuses applications. Deux applications ont �et�e pr�esent�ees
dans cette th�ese. Il en existe beaucoup d'autres :

{ le tatouage num�erique : les cartes de saillance peuvent piloter un proc�ed�e de tatouage
num�erique en indiquant �a quel endroit il est judicieux de p lacer une information. On
peut alors distinguer le tatouage invisible du tatouage visible. Pour le premier, l'id�ee
est d'int�egrer la marque dans des zones inint�eressantes visuellement. Les applications
vis�ees sont l'identi�cation du propri�etaire du m�edia ta tou�e, du contenu, contrôle de
copie... Le second type de tatouage est de placer une marque visible sur les zones
saillantes dans le but de rendre l'image ou la s�equence d'images inexploitable ;

{ l'estimation de qualit�e : actuellement, l'estimation de qualit�e d'images se fait en
attribuant le même poids �a toutes les erreurs. Cependant,il est clair qu'un artefact
sur une zone saillante est plus gênant qu'un artefact apparâ�ssant sur une zone
inint�eressante. Des travaux ont d�emarr�e sur ce sujet mais actuellement l'introduction
de la saillance n'a pas encore permis d'am�eliorer les performances ;

{ la recherche de contenu : l'id�ee est d'acc�el�erer la recherche d'un contenu en utilisant
une imagette repr�esentative des zones saillantes.

D'autres applications existent mais les applications que nous avons cit�ees c'est �a dire
codage, image miniature, tatouage, qualit�e et recherche de contenu, forment �a notre avis
les 5 plus importants domaines d'applications.
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Annexe A

R�esultats des tests oculom�etriques
sur images �xes

A.1 Images de test

La �gure A.1 pr�esente les images de tests utilis�ees pour les tests oculom�etriques.

Fig. A.1: Images originales utilis�ees pour les tests. Premi�ere ligne : Bikes, Paintedhouse,
Zebre, Lighthouse, Dancers; teconde ligne :Man�shing , Parrots, Plane, Rapids, Sailing1 ;
troisi�eme ligne : Vautours629Couleur, Vautours538Couleur, Vautours825Couleur, Kayak-
Couleur, Ocean; derni�ere ligne : PatinCouleur, ChurchAndCapitol, Stream.
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A.2 R�esultats sur images �xes

Pour chaque dur�ee d'observation (4, 10 et 14 secondes) et pour chaque image, les
�xations superpos�ees sur l'image originale et la carte de saillance de l'observateur moyen
sont donn�ees.

Fig. A.2: R�esultats oculom�etriques pour les imagesBikes (a) et Churchandcapitol(b).

Fig. A.3: R�esultats oculom�etriques pour les imagesDancers (a) et KayakCouleur(b).
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Fig. A.4: R�esultats oculom�etriques pour les imagesLighthouse (a) et Man�shing (b).

Fig. A.5: R�esultats oculom�etriques pour les imagesParrots (a) et PatinCouleur (b).
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Fig. A.6: R�esultats oculom�etriques pour les imagesPlane (a) et Rapids(b).

Fig. A.7: R�esultats oculom�etriques pour les imagesSailing (a) et Vautour825Couleur(b).



Annexe B

Param�etres des mod�eles de
masquage visuel



186 Param�etres des mod�eles de masquage visuel

Tab. B.1: Valeurs des param�etres du mod�ele de masquage intra canal pour chaque sous
bande de chaque composanteCr

Cr1 Cr2

SB I SB II; n SB I SB II; n
a 0.45 0.48 0.72 0.13
b 0.06 0.03 0.22 0.05
c 1.22 0.82 2.78 0.42

Tab. B.2: fonctions de masquage prises en compte dans le mod�ele (le couple [Y; Z] signi�e
que la sous bandeY peut inuencer sensiblement le seuil de visibilit�e des �el�ements conte-
nus dans la sous bandeZ ). L'exemple en gras corresponds �a la sous bandeII; n de la
composanteCr 1 peut être masqu�ee par la sous bandeI de la composanteA.

Composante masqu�ee
Masquant A Cr 1 Cr 2

A masquage intra [I; I ] [I; IIn ] n�eglig�ee
[IIn; I ] [IIn; IIn ]

Cr 1 [I; I ] [I; IIn ] masquage intra [I; I ] [I; IIn ]
[I; IIIn ] [IIn; I ]

[IIn; IIn ]
Cr 2 n�eglig�ee [ I; I ] [I; IIn ] masquage intra

Tab. B.3: Valeurs des param�etres du mod�ele de masquage entre composantesCr
Cr1 sur Cr2 Cr2 sur Cr1

I sur I I sur II I sur I I sur II
mod�ele A B A B
a 0.136 1.88 0.09 1.16
b 0.004 0.8 0.1 0.16
c 0.196 0.02 0.82 0.048

Tab. B.4: Valeurs des param�etres du mod�ele de masquage de la composante achromatique
par la composanteCr1

I sur I I sur II; n I sur III; n II; n sur I II; n sur II; n II sur III; n
mod�ele A A A B B B

a 1.89 0.089 0.141 1.7 2 0.019
b 0.03 0.0005 0.002 0.7 1 0.0008
c 2 0.1 0.238 0.22 0.0016 0.064



Annexe C

La norme de compression vid�eo
H.264/AVC

C.1 Introduction

La norme H.264/AVC (Advanced Video Coding) a �et�e �nalis�e e en 2003 par le groupe
JVT ( Joint Video Team), regroupant des experts de l'ITU (International Telecommunica-
tion Union ) et de MPEG (Moving Picture Expert Group). Cette norme permet de coder
de la vid�eo au format 4 :2 :0, 4 :2 :2 et 4 :4 :4. L'objectif de cette normalisation est de
d�e�nir un syst�eme de codage vid�eo pr�esentant des performances accrues comparativement
aux normes en vigueur, et plus particuli�erement MPEG-2. Un rapport deux en terme de
d�ebit distortion est esp�er�e. Ses grandes caract�eristi ques sont rappel�ees dans les paragraphes
suivants.

C.2 Les grandes caract�eristiques de l'algorithme de codag e
H.264/AVC

La �gure C.1 pr�esente le sch�ema de codage H.264/AVC. En bleu, apparaissent les
�el�ements non normatifs. Ces �el�ements sont �a consid�er er comme des degr�es de libert�es sur
lesquels on peut agir pour am�eliorer l'e�cacit�e de compre ssion. Comme on peut le consta-
ter, l'algorithme de base est classique puisque c'est une technique hybride de pr�ediction
inter image, exploitant la redondance statistiques temporelles, et de codage par trans-
form�ee de l'erreur de pr�ediction, exploitant la redondan ce spatiale. L'erreur de pr�ediction
est la di��erence entre le bloc original et le bloc pr�edit. L es nouveaut�es concernent en
fait l'int�egration de nombreux ra�nements qui sont bri�ev ement d�ecrits dans la suite.
Pour de plus amples informations, le lecteur pourra consulter le livre de I. Richardson
[Richardson 03].

C.2.1 Division en macrobloc (MB) et type de codage

Comme pour la pr�ec�edente norme de compression vid�eo MPEG-2, l'image est d'abord
partitionn�ee en macroblocs de dimension �xe couvrant une zone rectangulaire de 16� 16
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Fig. C.1: Synoptique d'un codeur H.264/AVC (en bleu, les partiesnon normatives).

�echantillons de luminance et de 8� 8 �echantillons pour chaque composantes de chromi-
nance.
Ils existent trois types de codage possibles. Le premier estle codage Intra , c'est �a dire
que le macrobloc est cod�e sans r�ef�erence �a d'autres images. Le deuxi�eme est le codage
pr�edictif (�a compensation de mouvement), plus commun�em ent appel�e inter ou P. Ce type
de codage fait appel �a une image de r�ef�erence a�n de d�eterminer une pr�ediction. En�n,
le dernier type est le codage bi-pr�ediction, plus commun�ement appel�e B. Ce codage fait
appel �a deux images de r�ef�erences pour d�eterminer la pr�ediction. L'erreur r�esiduelle de
pr�ediction obtenue avec un codage de type P ou B est ensuite cod�ee.

C.2.2 Pr�ediction intra image

L'une des premi�eres di��erences avec la norme MPEG-2 se situe dans la fa�con de
d�eterminer la pr�ediction intra. Alors que cette pr�edict ion se faisait dans le domaine trans-
form�ee pour MPEG-2, la pr�ediction intra image de la norme H .264/AVC s'e�ectue dans le
domaine spatial. Elle se d�etermine �a partir des �echantil lons des blocs voisins causaux (d�ej�a
cod�es). Lorsque le codage intra se fait sur des blocs de taille 4 � 4, pr�econis�e pour coder
des contours, il a neuf modes de pr�edictions possibles. Outre la pr�ediction DC (valeur
moyenne des pixels de pr�ediction), huit modes de pr�ediction directionnelle sont sp�eci��es.
Pour le mode de codage 16� 16, tr�es e�cace pour coder des zones d'une image �a faible
activit�e, quatres pr�edictions sont possibles (mode vertical, horizontal, DC et plane (somme
pond�er�ee des pr�edictions)).
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C.2.3 Pr�ediction compens�ee en mouvement

C.2.3.1 Codage des macroblocs d'une image P

Chaque macrobloc de type P est partitionn�e en 16� 16, 16� 8, 8� 16 et 8� 8 (les blocs
8 � 8 pouvant être sous partitionn�es en 8� 4, 4 � 8 et 4 � 4). Par ailleurs, un macrobloc
de type P peut �egalement être cod�e en intra.
La pr�ediction de chaque bloc de luminancem � n est obtenue en recherchant dans l'image
de r�ef�erence le bloc minimisant un certain crit�ere disto rtion, d�ebit ou plus g�en�eralement
d�ebit-distortion. La norme H.264/AVC permet d'utiliser p lus d'une image pr�ealablement
cod�ee comme image de r�ef�erence. En d'autres termes, chaque bloc du macrobloc peut
pointer sur une image de r�ef�erence particuli�ere.
En�n, un macrobloc de type P peut être cod�e selon le mode SKIP (issu du mode inter
image 16� 16). Lorsque ce mode est choisi, ni l'erreur de pr�ediction quanti��ee ni le le
vecteur de mouvement sont transmis.

C.2.3.2 Codage des macroblocs d'une image B

Le codage des macroblocs de type B est di��erent de celui des macroblocs de type P
dans le sens ou l'erreur de pr�ediction est calcul�ee �a partir d'une somme pond�er�ee de deux
pr�edictions ; c'est un codage bi-pr�edit. Outre les modes de codage Intra et Inter 16� 16,
16 � 8, 8 � 16 et 8� 8, un mode direct est possible. Pour le mode de pr�ediction directe,
aucune donn�ee relative au mouvement est transmise. Elle est d�eduite soit �a partir du
vecteur de mouvement du macrobloc colocalis�e d'une image P(mode directe temporel)
soit �a partir des vecteurs de mouvement des macroblocs voisins (mode direct spatial).
En�n, lorsque l'erreur de pr�ediction li�ee au mode directe est nulle, le macrobloc est cod�e
en mode SKIP.

C.2.4 Transformation et quanti�cation

C.2.4.1 Transformation

Apr�es le calcul de l'erreur de pr�ediction, une transform�ee est appliqu�ee. Dans le cas de
cette norme, la transform�ee est appliqu�ee sur des blocs 4� 4. Au lieu d'une transform�ee
en cosinus discr�ete, classiquement utilis�ee dans les pr�ec�edentes normes, une transform�ee
en entiers s�eparables pr�esentant des propri�et�es similaires est utilis�ee. En pr�ediction intra
16 � 16, une transform�ee de Hadamard 4� 4 est �egalement utilis�ee pour transformer les
coe�cients DC de chaque bloc 4� 4.

C.2.4.2 Quanti�cation

La norme H.264/AVC utilise une quanti�cation scalaire. Il y a 52 index ou param�etres
de quanti�cation (QP). Le pas de quanti�cation est donn�e pa r la relation suivante :

Q = 0 :67 � 2
QP

6 (C.1)

Les pas de quanti�cation obtenus sont dispos�es de telle sorte qu'un incr�ement de l'index de
quanti�cation provoque l'augmentation du pas de quanti�ca tion de 12.5%. L'augmenation
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Fig. C.2: Tableau r�ecapitulatif des propri�et�es de H.264/AVC .

de l'index d'une valeur de 6 multiplie le pas de quanti�cation par 2.
Apr�es la quanti�cation, les coe�cients sont lus en zigzag et transmis au codage entropique.

C.2.5 Codage entropique

Deux m�ethodes de codage entropique sont disponibles : CAVLC (Context-Adaptive
Variable Length Coding) et CABAC ( Context-Adaptive Binary Arithmetic Coding ). La
technique CAVLC est une premi�ere am�elioration du codage �a longueur variable (VLC). Elle
consiste �a remplacer les tables VLC en fonction des �el�ements syntaxiques d�ej�a transmis.
Cette optimisation permet d'am�eliorer les performances. La seconde technique utilise le
codage arithm�etique ce qui permet d'assigner un nombre de bits non entier �a chaque
symbole. Par ailleurs, le CABAC s'adapte en fonction du contexte.
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C.2.6 Filtre anti-blocs

Pour att�enuer l'un des d�efauts des codeurs bas�es bloc, un�ltre anti-blocs est utilis�e
dans la boucle de codage. La force du �ltrage d�epend de l'index de quanti�cation, du mode
de codage, des vecteurs de mouvement et de l'erreur de pr�ediction cod�ee.

C.2.7 Tableau r�ecapitulatif

Le tableau C.2 r�ecapitule les grandes caract�eristiques de la norme de codage vid�eo
H.264/AVC.
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mpeg4 avc, 2005. Diplôme de Recherche Technologique.

[Hurst 04] C. Hurst. { The hurst model of vision balances : a new approach, 2004.
Optometry Today.

[Itti 98] L. Itti, C. Koch, E. Niebur. { Model of saliency-bas ed visual attention
for rapid scene analysis.IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 20(11) :1254{1259, 1998.

[Itti 00a] L. Itti, C. Koch. { A saliency-based search mechanism for overt and
covert shifts of visual attention. Vision Research, 40 :1489{1506, 2000.

[Itti 00b] L. Itti, C. Koch, J. Braun. { Revisiting spatial vi sion : toward a uni-
fying model. J. Opt. Soc. Am. A. , 17(11) :1899{1917, 2000.

[Itti 01a] L. Itti, C. Koch. { Computational modelling of vis ual attention. Nature
Rev Neuroscience, 2(3) :194{203, 2001.

[Itti 01b] L. Itti, C. Koch. { Feature combination strategie s for saliency-based vi-
sual attention systems. { SPIE Human Vision and Electronic Imaging,
2001.

[Itti 04] L. Itti. { Automatic foveation for video compressi on using a neu-
robiological model of visual attention. IEEE Transactions on Image
Processing, 13(10) :1304{1318, Oct 2004.

[James 90] W. James. { The principles of psychology. { New York, Holt, 1890.

[Jameson 55] D. Jameson, L. M. Hurvich. { Some quantitative aspects of an
opponent-color theory : I. chromatic responses and spectral saturation.
Journal of the Optical Society of America, 45 :546{552, 1955.

[Kandel 91] E. R. Kandel, J. R. Schwarz, T. M. Jessel. { Principles of neural
science. { New York, Elsevier, 1991.

[Kapadia 95] M. K. Kapadia, M. Ito, C. D. Gilbert, G. Westheim er. { Improvement
in visual sensitivity by changes in local context : parallel studies in
human observers and in v1 of alert monkeys.Neuron, 15(4) :843{856,
1995.

[K•ohler 29] W. K•ohler. { Gestalt psychology. { New York, Li verigth, 1929.

[Klein 88] R. Klein. { Inhibitory tagging system facilitate s visual search.Nature,
334 :430{431, 1988.



Bibliographie 197

[Klein 99] R. Klein, W.J. Mac Innes. { Inhibition of return is a foraging facilitator
in visual search.Psychological Science, 10 :346{352, 1999.

[Koch 84] C. Koch, S. Ullman. { Selecting one among the many : asimple net-
work implementing shifts in selective visual attention. Massachusetts
Institute of Teechnology, CBIP Paper 003, 1984.

[Koch 85] C. Koch, S. Ullman. { Shifts in selection in visual attention : towards
the underlying neural circuitry. Human Neurobiology, 4(4) :219{227,
1985.

[Ko�ka 35] K. Ko�ka. { Principles of gestalt psychology. { Ne w York, Hartcourt,
1935.

[Kolb 96] H. Kolb, E. Fernandez, R. Nelson. { Webvision : The organization of
the retina and the visual system. { http ://webvision.med.u tah.edu/,
1996.

[Kowaliski 90] P. Kowaliski. { Vision et mesure de la couleur. { Masson, 2 �edition,
1990. actualis�ee par F. Vi�enot et R. S�eve.

[Krauskopf 82] J. Krauskopf, D. R. Williams, D. W. Heeley. { C ardinal direction of
color space.Vision Research, 22 :1123{1131, 1982.

[Lambrecht 96] C J. Van Den Branden Lambrecht. { Perceptual models and architec-
tures for video coding applications. { PhD. Thesis, Ecole polytechnique
f�ed�erale de Lausanne, EPFL, 1996.

[Lebart 82] L. Lebart, A. Morineau, J.P. F�enelon. { Traitement des donn�ees sta-
tistique : m�ethodes et programmes. { Dunod, 1982.

[Leontaris 04] A. Leontaris, P. C. Cosman. { Region-of-interest video compression
with a composite and a long-term frame. { Proceedings of the Seventh
IASTED International Conference Computer Graphics and Imaging,
Hawa•�, USA, 2004.

[Lin 97] L.J. Lin. { Video bit-rate control with spline approximated rate-
distortion characteristics. { PhD. Thesis, University of Southern Ca-
lifornia, 1997.

[Liu 03] H. Liu, X. Xie, W.Y. Ma, H.J. Zhang. { Automatic brows ing of large
pictures on mobile devices. { in ACM Multimedia conference, 2003.

[Liu 05] S. Liu, C.C. Kuo. { Joint temporal-spatial bit alloc ation for video
coding dependency.IEEE Trans. on Circuits and Systems for Video
Techno., 15(1), 2005.

[Livingstone 90] M. Livingstone. { Segregation of form, color, movement, and depth
processing in the visual system : anatomy, physiology, art and illusion.
Vision and the brain : the organization of the central visual system,
pp. 119{138. { Raven Press, 1990.

[Luo 00] J. Luo, A. Singhal. { On measuring low-level saliency in photographic
images. { IEEE Conf. On Computer Vision and Patten Recognition,
2000.



198 Bibliographie

[Mannan 96] S.K. Mannan, K.H. Ruddock, D. S. Wooding. { The relationship bet-
ween the locations of spatial features and those �xations made du-
ring visual examination of briey presented images. Spatial Vision,
10(3) :165{188, 1996.

[Mannan 97] S.K. Mannan, K.H. Ruddock, D. S. Wooding. { Fixat ion sequences
made during visual examination of briey presented 2d images. Spatial
Vision, 11(2) :157{178, 1997.

[Mannos 74] J. L. Mannos, D. J. Sakrison. { The e�ects of a visual �delity criterion
on the encoding of images.IEEE Transactions of Information Theory ,
20(4) :525{535, 1974.

[Marcelja 80] S. Marcelja. { Mathematical description of the responses of simple
cortical cells. J. Opt. Soc. Am. A. , 70 :1297{1300, 1980.

[Marichal 96] X. Marichal, T. Delmot, C. De Vleeschouwer, V. Warscotte, B. Macq.
{ Automatic detection of interest areas of an image or of a sequence of
images. { IEEE Inernational Conference on Image Processing, 1996.

[Meyer 98] F. Meyer. { From connected operators to levelings. { Proceedings of
the fourth international symposium on Mathematical morphology and
its applications to image and signal processing, 1998.

[Milanese 92] R. Milanese, J.M. Bost, T. Pun. { A bottom-up at tention system
for active vision. { ECAI92, 10th European Conference on Arti�cial
Intelligence, pp. 808{810, 1992.

[Milanese 93] R. Milanese. { Detecting salient regions in an image : from biological
evidence to computer implementation. { Suisse, PhD. Thesis, Univer-
sit�e de Gen�eve, 1993.

[Milani 03] S. Milani, L. Celetto, G.A. Mian. { A rate control algorithm for the
h264 encoder. {Sixth Baiona Workshop on Signal Processing in Com-
munications, 2003.

[Mizobe 01] K. Mizobe, U. Polat, M.W. Pettet, T. Kasamatsu. { Facilitation
and suppression of single striate-cell activity by spatially discrete pat-
tern stimuli presented beyond the receptive �eld. Visual Neuroscience,
18 :377{391, 2001.

[Muir 03] L. Muir, I. Richardson, S. Leaper. { Gaze tracking and its application
to video coding for sign language. {Picture Coding Symposium, 2003.

[Nakayama 89] K. Nakayama, M. Mackeben. { Sustained and transient components
of visual attention. Vision Research, 29 :1631{1647, 1989.

[Neisser 67] U. Neisser. { Cognitive psychology. { New York,Appleton, 1967.

[Nguyen 95] E. Nguyen. {Compression s�elective et focalisation visuelle : application
au codage hybride de s�equences d'images. { PhD. Thesis, Universit�e
de Rennes I, 1995.

[Nisbett 05] R.E. Nisbett, A. Norenzayan, E.E. Smith, B.J. K im. { Cultural prefe-
rences for formal versus intuitive reasoning.Cognitive Science, 7, 2005.



Bibliographie 199

[Odobez 95] J.M. Odobez, P. Bouthemy. { Robust multiresolution estimation of pa-
rametric motion models. Journal of Visual Communication and Image
Representation, 6(4) :348{365, 1995.

[Oliva 01] A. Oliva, A.B. Torralba. { Modeling the shape of th e scene : a ho-
listic representation of the spatial envelope.International Jounral of
Computer Vision, 43(3) :145{175, 2001.

[Oliva 03] A. Oliva, A. Torralba, M. S. Castelhano, J. M. Henderson. { Top-down
control of visual attention in object detection. { IEEE Inernational
Conference on Image Processing, 2003.

[Ortega 94] A. Ortega, K. Ramchandran, M. Vetterli. { Optima l trellis-based buf-
fered compression and fast approximations.IEEE Trans. Image Proc. ,
3(1) :26{40, 1994.

[Osberger 98] W. Osberger, A.J. Maeder. { Automatic identi� cation of perceptually
important regions in an image. { 14th International Conference on
Pattern Recognition, pp. 701{704, 1998.

[Parkhurst 02] D.J. Parkhurst. { Selective attention in natural vision : using com-
putational models to quantify stimulus-driven attentional allocation. {
Baltimore, Maryland, USA, PhD. Thesis, The Johns Hopkins Univer-
sity, 2002.

[Parkhurst 04] D.J. Parkhurst, E. Niebur. { Texture contras t attracts overt visual
attention in natural scenes.European Journal of Neuroscience, 19 :783{
789, 2004.

[Pattanaik 89] S.N. Pattanaik, J.A. Ferwerda, M.D. Fairchi ld, D.P. Greenberg. { A
multiscale model of adaptation and spatial vision for realistic image
display. { Proceedings of the SIGGRAPH 98, pp. 287{298, 1989.

[Peli 93] E. Peli, L. E. Arend, G. M. Young, R. B. Goldstein. { C ontrast sen-
sitivity to patch stimuli : e�ects of spatial bandwith and te mporal
presentation. Spatial Vision, 7(1) :1{14, 1993.

[Peters 05] R. J. Peters, A. Iyer, L. Itti, C. Koch. { Components of bottom-up
gaze allocation in natural images.Vision Research, 2005.

[Polat 93] U. Polat, D. Sagi. { Lateral interactions between spatial channels :
suppression and facilitation revealed by lateral masking experiments.
Visual Research, 33(7) :993{999, 1993.

[Polat 94] U. Polat, D. Sagi. { The architecture of perceptual spatial interactions.
Visual Research, 34(1) :73{78, 1994.

[Posner 80] M.I. Posner. { Orienting of attention. Quaterly Journal of Experimen-
tal Psychology, 32 :3{25, 1980.

[Posner 84] M. I. Posner, Y. Cohen. { Components of visual orienting. Attention
and performance X, �ed. par H. Bouma, D.G. Bouwhuis, pp. 531{556.
{ 1984.

[Privitera 00] C. M. Privitera, L. Stark. { Algorithms for de �ning visual regions-
of-interest : Comparison with eye �xations. IEEE Trans. on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 22 :970{982, 2000.



200 Bibliographie

[Ramchandran 94] K. Ramchandran, A. Ortega, M. Vetterli. { B it allocation for de-
pendent quantization with applications to multiresolutio n and mpeg
video coders.IEEE Trans. Image Proc. , 3(5) :533{545, 1994.

[Reinagel 99] P. Reinagel, A.M. Zador. { Natural scene statistics at the center of
gaze.Network : Computation in Neural Systems, 10 :341{350, 1999.

[Richardson 03] I.E.G. Richardson. { H.264 and MPEG-4 video compression : video
coding for next-generation multimedia. { Wiley, 2003.

[Salvucci 99] D.D. Salvucci. { Mapping eye movements to cognitive processes. {
Pittsburgh, PhD. Thesis, Carnegie Mellon University, 1999.

[Seyler 59] A.J. Seyler, Z.L. Budrikis. { Measurements of temporal adaptation to
spatial detail vision. Nature Rev Neuroscience, 184 :1215{1217, 1959.

[Seyler 65] A.J. Seyler, Z.L. Budrikis. { Details perception after scene changes in
television image presentations.IEEE Trans. Inform. Theory , 11(1) :31{
43, 1965.

[Shoham 88] Y. Shoham, A. Gersho. { E�cient bit allocation fo r an arbitrary set of
quantizers. IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Processing, 36 :1445{
1453, 1988.

[S�enane 96] H. S�enane. { Repr�esentation d'images en sous-bandes visuelles. Appli-
cation au codage d'images de t�el�evision sans d�efaut visuel. { Universit�e
de Nantes, PhD. Thesis, IRESTE, 1996.

[Tam 95] W.J. Tam. { Visual masking at video scene cuts. { SPIE Human
Vision and Electronic Imaging, vol. 2411, pp. 111{119, 1995.

[Tang 04] C.W. Tang, C.H. Chen, Y.H. Yu, C.J. Tsai. { A novel vi sual distor-
tion sensitivity analysis for video encoder bit allocation. { Proceedings
ICIP-04 (IEEE International Conference on Image Processing), Sin-
gapour, 2004.

[Torralba 03] A. B. Torralba. { Modeling global scene factors in attention. J Opt
AM A Opt Image Sci Vis, 20(7) :1407{1418, 2003.

[Treisman 80] A. Treisman, G. Gelade. { A feature integration theory of attention.
Cognitive Psychology, 12 :97{136, 1980.

[Ts'o 86] D. Ts'o, C. D. Gilbert, T. N. Wiessel. { Relationshi ps between hori-
zontal interactions and functionnal architecture in cat striate cortex as
revealed by cross-correlation analysis.Jour. Neurosci., 6 :1160{1170,
1986.

[Tsotsos 95] J.K. Tsotsos, S.M. Culhane, W.Y.K. Wai, Y.H. Lai, N. Davis, F. Nuo.
{ Modelling visual attention via selective tuning. Arti�cial intelligence ,
78 :507{545, 1995.

[Uz 93] K.M. Uz, J.M. Shapiro, M. Czigler. { Optimal bit-allo cation in the
presence of quantizer feedback. {Proc. of ICASSP'93, vol. 5, 1993.

[Valois 58] R. De Valois, C. Smith, S. Kitai, S. Karoly. { Responses of single
cells in di�erent layers of the primate lateral geniculate nucleus to
monochromatic light. Science, 127 :238{239, 1958.



Bibliographie 201

[Valois 88] R. De Valois, K. K. De Valois. { Spatial vision. Spatial vision. { Oxford
University Press, 1988.

[Valois 92] R. De Valois, K. K. De Valois. { A multi-stage color model. Vision
Research, 33(8) :1035{1035, 1992.

[Valois 00] R. De Valois, , N.P. Cottaris, L.E. Mahon, S.D. Elfar, J.A. Wilson.
{ Spatial and temporal receptive �elds of geniculate and cortical cells
and diretional selectivity. Vision Research, 20 :3685{3702, 2000.

[Varela 98] F. Varela. { Le cerveau n'est pas un ordinateur, 1998. La Recherche.

[Varela 99] F. Varela. { La conscience : la tempête sous un crâne, 1999. Interview
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