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L'attention visuelle

Avec ses 100 milliards de neurones, le cerveau est un organg&trémement com-
plexe. Son fonctionnement partage depuis des cecennies leommunaue scienti que :
faut-il consicerer le cerveau comme un ordinateur tes centrali® ou comme ayant un
fonctionnement global ? La notion d'ordinateur centralise est actuellement controverse
puisqu'il ne semble pas étre possible de ceterminer I'entbit a1 se cache ce \centre",
le processeur central qui squence les traitements, lesathes... Aujourd'hui, c'est la
deuxeme hypottese, fortement soutenue par F. Varela [Vaela 98], qui semble &tre la plus
idoine.

En marge de ce cebat, le squelette eebrale esta peu pes bien identie. De nombreux
travaux, issus de la neurophysiologie, ont en e et permis ddenti er via des exgeriences
judicieusement corcues des groupes de neurones foncticaumt localement en bandes, en
colonnes, echangeant des informations... Ces travaux ontargement contribwe a cecrire
le fonctionnement du syseme visuel, permettant a la fois de construire la topologie
du cerveau, c'esta dire la localisation des dierentes aires eebrales, et d'identier le
fonctionnement intrineeque de la plupart des cellules visielles.

Bien que nous n'en ayons pas conscience, du fait de la tes gnde e cacie de traitement
de notre syseme visuel, emontee dans toutes nos actives quotidiennes, nos ressources
sensorielles (ou necanique) de traitement sont biologigement limiees. Pour faire face
a lenorme quantie d'informations visuelles de notre e nvironnement visuel, le syseme
visuel possde la facule de slectionner une information pertinente localise spatialement
dans le champ visuel parmi toutes celles qui lui parviennent on parle d'attention visuelle.

L'attention visuelle, intimement lee au mouvement oculaire, est souvent assimieea la
epetition de phases de focalisation et de slection. La focalisation permet de concentrer
les capacies de traitement et d'analyse sur une zone partiulere du champ visuel. La
localisation et la detection de la zone inspecke sont e ectiees lors de letape de lection,
dans laquelle deux necanismes interviennent : un necanisie automatique (appeé
encore exogene ouBottom-Up) et un necanisme contrék (appek encore endogne ou
Top-Down). Le premier est un traitement automatique tes rapide e ali® inconsciemment.
Il autorise le traitement pecoce de certaines informations permettant ainsi la ealisation
de taches complexes sans solliciter les ressources attieminelles. Le deuxeme est un
processus controk recessitant un e ort cognitif impor tant et recessitant la quasi totalie

LExtrait de [Varela 99]
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des ressources attentionnelles. Ce necanisme est deptylorsqu'une tache particulere
doit étre e ectiee : reconnatre un lieu sur une photo, chercher 'homme portant une
casquette verte par exemple...

Du fait de la grande complexie des necanismes et des intelactions, des inter cependances
existantes entre ces necanismes, modaliser l'attentionvisuelle dans son ensemble est une
\eritable gageure. Une voie ealiste est de moceliser lattention visuelle pe-attentive, c'est
a dire celle lee au processus automatique. Contrairemeh au traitement contrée, l'aspect
cognitif est ici tes faible laissant alors la place a des traitements plus necaniques et
donc plus facilement reproductibles. L'enjeu est consideable aussi bien d'un point de vue
intellectuel gueconomique. Intellectuel, car les di cu les interentesa la mocelisation eta
levaluation des performances sont loin d'étre triviales. L'ineréteconomique estegalement
important puisque de nombreuses applications peuvent bmcier de la mocelisation de
I'attention visuelle.

C'est pourquoi, durant les vingt cingq derneres anrees, les recherches dans ce domaine
se sont intensiees. Dans un cadre de mocklisation, les reherches les plus in uentes sont
sans conteste celles de A. Treisman et G. Gelade [Treisman BOrelatives a la treorie
de linegration des caractristiques visuelles (Feature Integration Theory, FIT). Dans
l'article [Treisman 80], le concept pesent repose sur lexistence suppose dans le cerveau
de cartes donnant les positions spatiales les plus importdas d'un point vue attentionnel
et cela pour un certain nombre de caraceristiques visuelts. Ces dierentes cartes forment
ensuite une carte nale (master map) donnant les lieux perceptuellement importants.
Plus tard, en 1985, C. Koch et S. Ullman [Koch 85] pesentrent |'architecture de base
d'un mockle d'attention visuelle d'inspiration biologiq ue, base sur les travaux de A.
Treisman et G. Gelade. Le terme carte de saillance apparapour la premere fois. Cette
carte est ¢ nie par les auteurs comme une repesentationde I'environnement accentuant
les egions d'inerét du champ visuel.

La treorie de l'inegration des caraceristiques visue lles et l'architecture propose par C.
Koch et S. Ullman ont joe un réle de catalyseur dans la moctlisation de l'attention vi-
suelle. De nombreux moceles ont alors vu le jour. La taxinonie des mockles fait appara’tre
deux cakgories : la premere concerne les mockles pureent bases sur des algorithmes
et des outils provenant du traitement d'images. Le terme \vision computationnelle" est
utili’e pour quali er ce type de mockles, a1 les propre £s fonctionnelles du syseme
visuel ne sont pas ou peu consiccees. La moctlisation popose par W. Osberger et A.
Maeder [Osberger 98] est I'exemple le plus cemonstratif. B e et, les auteurs utilisent des
proprees du syseme visuel de haut niveau pour construire une carte localisant les egions
d'inerét visuel. La seconde cakgorie, quanta elle, concerne les mocles d'inspiration
biologique. La conception de ces moctles se base sur la maidation des proprees
fonctionnelles du syseme visuel, formant un point de conergence entre plusieurs disci-
plines telles que la neurobiologie, les sciences cognitsjela psychophysique, le traitement
d'images... Le premier moctle ayant eussia faire le lien entre les dierentes communaues
est celui de L. Itti [Itti 98], issu de ses travaux de these. Des esultats tes ineressants
ontee obtenu sur des s@enes naturelles. De nombreuse®tudes se sont ensuite inspiees
de ces travaux, tant dans l'anelioration de la moctlisation que dans l'utilisation de
ses cartes de saillance pour aneliorer des applications dwdage, de recherche de contenu...
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Mocklisation et applications

Dans cette tlese, nous nous ineressonsa la mocklisaton de l'attention visuelle pe-
attentive. Le mocele envisage, d'inspiration biologiqu e, doit étre capable de ceterminer
les zones visuellement importantes d'une image ou d'une @ience d'images projetes sur
unecran. A n de epondre aux probemes rencontes par | es moctles de letat de l'art,
nous nous proposons detudier plusieurs points.

Le premier est de montrer qu'il est possible d'extraire les araceristiques visuelles
pecoces de facon colerente. En e et, les moctles actudés sont tous confrones a la
comparaison de donrees provenant de dierentes dimensias visuelles et ayant des dyna-
migues dierentes. Peut-on comparer les valeurs de caraeristiques visuelles provenant
de dierentes dimensions ? Actuellement, la seule solution est de normaliser dans la méme
dynamique toutes les donrees. La philosophie envisagestici dierente : il s'agit en e et
de construire un espace psycho-visuel dans lequel toutessldonrees visuelles s'expriment
en terme de visibilie. La mocklisation des proprees fonctionnelles de la etine est alors
recessaire pour herarchiser les donrees suivant leur ége de visibilie. La base de la
construction de l'espace psycho-visuel s'appuie sur lesqeedents travaux de these de P.
Le Callet [Callet 01], L. Bedat [Bedat 98] et H. Senane [Serane 96] e ecties au sein de
lequipe Image et Vickeo-Communications de I'RCCyN.

La seconde question concerne la transformation des donreeexprimees en visibilie en
donrees exprinees en saillance. La transformation doit germettre de ¢ nir des traite-
ments d'inspiration biologique permettant d'identi er le s zones visuellement importantes
ou qui \sautent aux yeux".

Enn, le dernier probeme soulewe par les moctles de letat de l'art concerne la fusion
d'informations de saillance de haut niveau provenant de dierses dimensions. Les concepts
de fusion proposs par R. Milanese [Milanese 93] sont repipour construire une fusion
coterente des informations de saillance provenant des diensions visuelles achromatique,
chromatiques et temporelle.

Outre les probemes interents a la conception des moctles actuels, levaluation des
performances est relativement mal aborcee. Dans cette etide, il ne s'agit pas detudier
le chemin visuel emprune par un observateur pour explorerle contenu d'une se@ne.
Levaluation consiste plutéta mesurer la capacie du m ocele a reproduire le comporte-
ment d'un observateur moyen, c'esta dire d'un large panel dobservateurs. Neanmoins,
compte tenu de l'idiosyncrasie de la strakgie visuelle, esta dire que chaque observateur
pesente une strakgie visuelle qui lui est propre, le prdbeme de la variabilie de la
strakgie visuelle inter observateurs se pose. Il est donéneressant de ceterminer cette
variabilie inter observateurs pour pouvoir se faire une gpinion sur la pertinence des
esultats de la mocklisation. Une forte dispersion rend la mocelisation du comportement
d'un observateur moyen di cile. Par contre, une faible disp ersion inter observateur cenote
I'existence de zones attirant |'attention visuelle.

Pour rendre \robuste" levaluation des performances, plusieurs nmetriques compémentaires
doivent etre utili®es. Par ailleurs, une comparaison aec le mocele de L. Itti est e ectiee
sur les images xes.

L'utilisation d'un tel mockle dans le traitement d'images peut étre tes kere que pour
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de nombreuses applications. Par exemple, le tatouage numigue d'informations peut étre
piloe par ce type de mocele. Dans un contexte de tatouage nvisible, l'icee consiste alors
a tatouer les zones inineressantes visuellement. L'esimation de qualie peutegalement
voire ses performances anelioees puisqu'un artefact aparaissant sur une zone saillante
est certainement plus génant qu'un artefact appara'ssansur une zone n'attirant pas
I'attention.

Dans cette etude, nous proposons de decrire et devaluerles performances d'un codage
vicko pilok par une carte de saillance spatio-temporelle. Une seconde application concerne
la ceation d'images ou de ®quences d'images miniaturesll s'agit de construire une
image miniature centee sur les zones les plus saillantes.

Organisation du nemoire
Ce nemoire est organig en trois parties.

La premere partie traite de I'anatomie du SVH (Syseme Vi suel Humain) et de la
mocktlisation de l'attention visuelle. Il s'agit en fait d' unetat de l'art oriene vers la
probematique traite.

La deuxeme partie pesente notre contribution en terme de mocktlisation spatiale et spatio-
temporelle de l'attention visuelle pe-attentive. Elle c omprend egalement levaluation
des performances des moctles propogs ainsi que la degation des experimentations
oculonetriques ealises.

La dernéere partie est consacee a deux applications dort les performances peuvent étre
substantiellement anelioees par l'utilisation du mod ele propos. Une application de
codage et une application de ceation d'images miniaturessont cetailkes.
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Anatomie et mocklisation du
syseme visuel humain






Chapitre 1

Biologie du syseme visuel humain
et l'attention visuelle

1.1 Introduction

Dans le cadre de la mocklisation d'un syseme biologique,en l'occurrence celui lea
notre perception visuelle, la connaissance desetapes bagiques du traitement de l'infor-
mation est primordiale. Cette compehension du fonctionnement de notre syseme biolo-
gique est parfois ctlaisee au cetriment d'approches pls pragmatiques, eloigrees de la
biologie visuelle. Pour notre etude, nous souhaitons pousir justi er les composantes de
la mocklisation en faisant un paralele avec le syseme \visuel humain et ainsi pouvoir ar-
gumenter nos choix, dans la limite des connaissances actled auxquelles nous avons pu
avoir aces.

Ainsi, dans ce premier chapitre, les mecanismes et le fon@innement du syseme visuel
humain font l'objet d'une etude cetailee. En premier li eu, l'organisation biologique de
l'oeil est cbcrite a partir de donrees neurophysiologiques. La neurophysiologie concerne
letude des composantes et des nmecanismes @®ebraux, Enotamment ceux de la vision.
Bien qu'imparfaites, ces connaissances fournissent unes@ de la structure et de I'organi-
sation ®ebrale : structure du cortex visuel en plusieurs aires specialies dans un certain
type de traitement, mise enevidence de plusieurs voies aggrant en paralkle sur des di-
mensions dierentes (couleur, mouvement...)...

Ensuite, les proprees dites de haut niveau sont abordees mettant ainsi l'accent sur la
complexie et la di cule de mocklisation des mecanism es @ebraux mis en jeux.

En n, le troiseme chapitre est consace a la descriptio n de I'attention visuelle slective,
primordiale pour comprendre et appehender notre enviromement. A cause de notre limi-
tation biologique (nos ressources sensorielles sont intrequement limiees), nous ne pou-
vons pas traiter toutes les informations de notre environnenent visuel. Des necanismes de
%lection ont doncet cveloppes a n de pallier ce pro beme : les premiers, les mecanismes
dits passifs, sont les au fonctionnement de nos cellulesta leur organisation. A titre
d'exemple, les cellules photoeceptrices compressentitfiformation visuelle d'un facteur
130 :1 avant de la transmettre aux aires corticales. En dcepti de ce fort taux de compression,
la quantie d'informationsa traiter reste consicerabl e. C'est pourquoi, des mecanismes de
%lection actifs permettant de concentrer nos ressourcesur des zones ineressantes de notre
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environnement visuel sont recessaires et incontournabke Ces mecanismes de lection ac-
tifs sont intimement les au mouvement oculaire que nous ataillonsegalement. Le dernier

chapitre, en guise de conclusion, tente de faire lien entreek proprets des cellules visuelles
et les necanismes de I'attention visuelle permettant d'awir une compehension globale du

syseme visuel.

1.2 Biologie et neurophysiologie du syseme visuel humain

La biologie et la neurophysiologie du SVH ont fait I'objet de nombreux articles et de
livres. An de ne pas multiplier les etrences, le lecteur pourra se e€rer aux livres de
P. Kowaliski [Kowaliski 90] puble en 1990 et de J. Herault [Herault 01] puble en 2001
faisant appel chacuna de nombreuses etrences.

1.2.1 La structure de l'oeil

L'oeil est I'organe de la vision; il est d'ailleurs souvent ompaea une fenétre sur notre
cerveau. Il est de faible volume (environ de & cm?3), pese environ 7 grammes et a la
forme d'une sprere d'environ 24 mm de dianetre, compéee vers l'avant par une autre
demi-splere de 8mm de rayon, la corree.

Sclérotique

Rétine
e

; Choroide
"

Humeur Fovéa
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Co ciliaira
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aveugle

Fig. 1.1. Anatomie de l'oeil.

La paroi du globe oculaire est formee de 3 tuniques cetaibes ci-apes. La gure 1.1

sert de support permettant d'expliquer la composition de ca dierentes tuniques :

{ la tunique breuse, externe, se compose de la scerotiqueopaque en arrere et de la
corree transparente en avant. La scerotique forme ce quon appelle couramment le
blanc de l'oeil. Elle est traversee par un grand nombre de ptts canaux sanguins
eta l'arrere par une ouverture appeke tache aveugle a passent les bres du nerf
optiqgue. Comme son nom l'indique, au niveau de la tAche avagle, l'information
visuelle incidente est perdue. Une exgerience simple et ldique repesentea la gure
1.2 permet de mettre en exergue cette propret biologigle. A n de conclure sur cette
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description sommaire de la tunique breuse, citons la coree qui constitue la lentille
principale du syseme optique oculaire;

{ la tunique uwale, dite aussi uwee, se compose de troiséements : l'iris en avant, le
corps ciliaire et la chorode en arrere. L'iris est la portion la plus antrieure de l'u\ee,
pigmentee, donnant sa couleura l'oeil et peree d'un trou, la pupille. Le corps ciliaire
est un anneau de tissu musculaire qui produit une substancequide appetee humeur
aqueuse. Enn, la chorode est le tissu nourricier de l'odli : il apporte oxygene et
nutriments dont les cellules ont besoin pour leur netabolsme ;

{ la tunique nerveuse se compose de la etine, lieu de transifmation du signal lumi-
neux en signaux nerveux, decrite ulerieurement.

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

{ 'humeur aqueuse est un liquide transparent qui remplit I'espace ente la corree et le
cristallin. Ce liquide est continuellement renouvek et permet avec le corps vite de
maintenir la pression oculaire. Si il y a trop de pression oclaire, il y a une mauvaise
irrigation sanguine de la papille, lieu demergence du nef optique ;

{ le cristallin est la lentille de l'oeil qui permet d'e ectu er la mise au point par sa
propret essentielle de plasticie. Il permet, par ail leurs, de focaliser la lumere sur
la etine en modi ant ses courbures lors de I'accommodation. De forme biconvexe,
exible et transparent, il est sitiea l'inerieur du glo be oculaire;

{ le corps vite est une masse latineuse et transparente qui contient 90% d'eau et
repesente 60% du volume oculaire.

o

+

Fig. 1.2: Experience simple de mise enevidence de la tache augle. Cette experience
consistea fermer l'oeil droit eta xer la croix du hauta d istance d'environ 30cm avec
l'oeil gauche. Dans ces conditions et en e ectuant un germouvement ascendant de la
téte, le cercle de gauche disparat. De la méme facon, da croix du bas est »ee, la ligne

du bas apparat pleine (Extrait de [Kandel 91]).

1.2.2 La etine

La etine visuelle ou nerveuse est un tissu neuronal tes n d'uneepaisseur de 0la 0:5
mm tapissant le fond de l'oeil. C'esta ce niveau que s'e ectuele premier traitement de
l'information. Il consistea traduire le message lumineux venant de I'exerieur en signaux
nerveux utilisables et interpetables par les neurones ds aires visuelles du cerveau. Cette
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Fig. 1.3: Structure multicouches de la etine : B batonnets, C ®nes, H cellules horizon-
tales, BP cellules bipolaires, A cellules amacrines et G delles ganglionnaires (Extrait de
[Kowaliski 90]).

traduction, ou plus peciment la fonction de transduct ion! de la etine, ne s'ogere pas
sur toute la gamme de longueur d'ondes du signal incident maisimplement sur une faible
bande de longueurs d'ondes, appeke le spectre visible,tg@e dans l'intervalle [400; 700]
nanonetres.

La etine est compose de plusieurs couches successiveg deurones, comme le montre
la gure 1.3. De la plus prochea la plus profonde, celles-cicorrespondent successivement
a la couche des ganglionnaires, la couche des cellules amimes, la couche des cellules
bipolaires, la couche des cellules horizontales et la coughdes photoecepteurs.

1.2.2.1 La couche des photoecepteurs : les o8nes et les bato nnets

La couche la plus profonde par rapporta l'arrivee de I'inf ormation lumineuse est,
paradoxalement, la couche des cellules photosensibles, smil appekes photoecepteurs ou
cellules sensorielles. Le signal lumineux doit en e et tragrser I'ensemble des couches avant
de pouvoir atteindre les photoecepteurs. Cette couche cmporte environ 130 millions de
cellules photosensibles, portant des noms caraceristiges de leur forme : batonnets et
cones.

Leur nombre n'est pas identique : le nombre de batonnets estn e et,a peu pes 20 fois
sugerieura celui des cobnes. Par ailleurs, les cbnes seoncentrent au centre de la etine,
appek la fowea, alors que les batonnets sont sittes a la para fowa eta la periplerie.

!La transduction est un processus de codage d'un signal lumireux en eponseelectrique.
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Comme lindique la gure 1.4, la densie de batonnets augmente tes rapidement lorsque
la distance par rapporta la forea augmente. Un maximum est atteint pour une distance
de 20 deges par rapporta la fowea.

Les cOnes sont cedes a la perception d'informations de moyennes a fortes luminances,

Fig. 1.4: Repartition des cellules photoeceptrices au sein @ la etine.

c'esta dire dans des conditions photopiques. Comparativenent aux batonnets, les cones
permettent d'avoir une repesentation ne d'une s@ne obsenee en conservant l'essentiel
de sa esolution spatiale et temporelle; I'acuie visuelle esteleee. Leur grande densie au
centre de la etine contribuea ce plenorrene mais ce n'eg pas la principale explication.

En eet, cette meilleure e cacie est cause par la facon dont l'information est
distribiee par les cobnes : contrairement aux batonnets gi distribuent l'information a
plusieurs cellules eceptrices, les coOnes sont relesniquementa une cellule, en I'occurrence
une cellule bipolaire. Du point de vue de la cellule eceptice, le syseme des cones est dit
non-convergent.

=
n
——

Réponses

400 500 600 700
Longueur d'onde nm

Fig. 1.5: Reponses normaliees des trois types de cones pests au niveau de la etine.
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Des etudes portant sur les cones ont permis de degager tris grandes catgories
caraceriees par des sensibilies dierentes aux lon gueurs d'ondes : par ordre croissant
de longueurs d'ondes, on trouve d'abord les cones dits S (po small) dont la sensibilie
maximale est sittee autour de 420nm (longueur d'onde proche de celle produisant la
couleur bleue). Les deux autres catgories, noees M et L pour respectivement medium
et large), ont leur maximum de sensibilie autour de 531 nm (vert) et de 558 nm (rouge)
respectivement. La gure 1.5 donne les eponses normalees de ces trois types de cones.

Les batonnets, quanta eux, sont dedes a la perception d'informations basses lu-
minances, c'esta dire dans des conditions scotopiques. @ume peedemment cie, les
batonnets transmettent leurs eponsesa plusieurs celules. Ce maillage revient donca un
lissage de l'information incidente mettant en exergue la fible capacie des batonnets a
restituer une bonne esolution spatiale et temporelle. L'inerét de ces cellules ne eside
donc pas dans la bonne restitution de l'information mais plu6t dans leur capacie de
cetection d'unevenement survenant en vision geripte rique.

Le tableau 1.1 dresse la liste des dierences et des caragtistiques majeures des cellules
photoeceptrices.

Tab. 1.1: Dierences et caractristiques des cellules photogceptrices, les cobnes et les
batonnets.

| | Batonnets | Cones
Repartition spatiale eripkerie etinienne | fowea
Population 100 millions 5 millions
Gamme de fonctionnement scotopique photopique

Resolution spatiale faible elewe

Resolution temporelle faible elevee

Capacie de cetection en vision geripterique | elewee faible

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

1.2.2.2 La couche des cellules horizontales

Les cellules horizontales, sitiees au plus proche des celés photosensibles de la etine,
sont activees par des contacts synaptiques et par di usionchimique provenant des pho-
toecepteurs. L'activation se fait latralement, c'est a dire que les cellules horizontales
exploitent les signaux provenant d'un grand nombre de cellles photoeceptrices comme
le montre la gure 1.6. Ces cellules jouent un rble importart puisqu'elles propagent
latralement le signal dans la etine, modulant ainsi la reponse des photoecepteurs. Du fait
gu'elles connectent plusieurs photoecepteurs, les cealles horizontales e ectuent un lissage
de linformation transmise par les cones, conformea la ndon deconomie des sysemes
biologiques [Herault 01]. Par ailleurs, ces cellules in tencent le comportement inhibiteur
des cellules bipolaires. Ce ptenonene que nous cecriros ulerieurement est commurement
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Fig. 1.6: In uence des cellules horizontales sur le comportememles cellules bipolaires et
contre-eaction sur le comportement des cones.

appeé interaction antagoniste du centre sur le pourtour des cellules bipolaires. Comme
pour les cones, il existe trois types de cellules horizontas pesentant une peerence chro-
matique (bleu, vert, rouge) donnant naissancea des antagoismes chromatigues rouge-vert
(les signaux des cones M s'opposenta ceux des cones L) edyne-bleu (les signaux des
cones S s'opposenta la somme des signaux issus des conese.).

Cette propret tes importante avaitee mise enevi dence par Ewald H. Hering en 1878.
En e et, il introduisit I'icee de couleurs opposes et don ¢ des antagonismes chromatiques
a partir de simples experimentations psychophysiques. | nota que certaines nuances de
couleurs ne sont jamais percues simultarement. Une couler n'est jamais cecrite comme
un rouge-vert ou un jaune-bleu. llemit I'nypottese qu'il existait des mecanismes opposs
les uns aux autres.Ce n'est que bien plus tard que cette obsetion de necanismes anta-
gonistes fut con rrree [Valois 58], [Jameson 55].

1.2.2.3 La couche des cellules bipolaires

Les cellules bipolaires sont le moyen le plus direct pour \giculer l'information des
photoecepteurs aux cellules ganglionnaires, sclemasant ainsi deux po6les (le premier
le aux cellules horizontales, le deuxeme aux cellules gnglionnaires). Deux sortes de
cellules bipolaires existent : celles qui relient directerant des batonnets a une cellule
ganglionnaire et celles qui relient un conea une cellule gnglionnaire. Dans cette dernere
caegorie, on trouve deux sous catgories : les cellulesipolaires ayant un centre dit ON et
les cellules bipolaires ayant un centre dit OFF. Une cellulebipolaire de type ON epond
maximalement lorsque le signal incident corresponda un spt de luméere entoue d'un
pourtour sombre. Reciproquement, une cellule bipolaire G-F epond maximalement a
un centre sombre sur un fond clair. L'information antagonige du pourtour est \ehicuke,
comme nous l'avions evogle dans le paragraphe peaden, par les cellules horizontales.
Ce nmecanisme est appek mecanisme d'inhibition latrale.
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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 hadntales, jouent un grand roéle
dans la propagation latrale de l'information. Par ailleurs, contrairement aux cellules bi-
polaires, elles sont tes sensibles aux variations tempalles. Il existe plus de quarante
types dierents de cellules amacrines. Cette grande varee provient certainement de la
dierence de conception existant entre la etine et les tr aitements post-etiniens. Dans
ces derniers, la prise en compte d'e ets externes permettande moduler la eponse est
possible et largement utilise. Par contre, au niveau de laetine, les traitements sont
plus mecaniques : les photoecepteurs ne recoivent pas tnformations externes pouvant
modi er leurs comportements. Le eseau des cellules amaanes permet de compenser ce
mangue d'informations [Wassle 91]. Ainsi, a n d'obtenir | a meilleure perception, ces cel-
lules permettent au syseme visuel de s'adaptera la compaition spectrale de la sene. Par
exemple, la composition spectrale de la lumere varie suiant les moments de la jourree :
le matin ainsi que le soir, le spectre est plutdt oriene su le rouge alors qu'en milieu
de jourree, des longueurs d'ondes plus courtes sont majddires. Notre syseme visuel
s'adapte naturellementa ces changements et compense ceanations grace aux cellules
amacrines.

1.2.2.5 la couche des ganglionnaires

Les cellules ganglionnaires constituent letage de sort de la etine. Elles recoivent en
entee des informations provenant des cellules bipolaire et amacrines. Les eponses des
cellules ganglionnaires, qui repesentent la traductionde l'image percue en message neu-
ronal, sont ensuite celivees aux aires visuelles supereures.

Les premeres experimentations sur ces cellules ontee e ectiees en 1938 par K. Hart-
line. En 1967, il recut ainsi que R. Granit le prix Nobel de medecine pour le premier
enregistrement electrique de eponses de cellules ganigihnaires a une stimulation lumi-
neuse. C'est en 1953 que H. Barlow cecouvrit que les cellueganglionnaires epondaient
a une stimulation lumineuse d'une fecon tes particuli ere. Ces cellules epondent en e et
de facon maximale lorsqu'une zone sgeci que de la etine est stimuee. Cette cecouverte a
fait natre la notion fondamentale de champ ecepteur qui repesente la zone de la etine
a stimuler pour obtenir une eponse maximale. Cela signi eegalement que toutes stimu-
lations e ectwees en dehors du champ ecepteur n'in uent pas sur le comportement de la
cellule viee.

Les champs ecepteurs des cellules ganglionnaires pesgnt trois grandes ca-
raceristiques :

{ ils sont circulaires;

{ ils sont constitles de deux parties, un centre et un pourtour (un anneau entourant le
centre). Lors d'une stimulation, ces deux parties celivrent des eponses antagonistes
qui permettent soit d'annihiler soit d'ampli er la epons e nale;

{ il existe deux types de cellules ganglionnaires se dier@ciant par leur champ
ecepteur. On parle de cellulesa centre ON (ayant un pourtour OFF) lorsque ces
derneres epondent de facon maximale a une stimulatio n lumineuse du centre et
d'un pourtour non stimue. Les cellules ganglionnaires a centre OFF fournissent,
guanta elles, une eponse maximale pour une stimulation umineuse du pourtour
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alors que le centre reste dans I'obscurie.

L'organisation antagoniste centre/pourtour des champs ecepteurs des cellules ganglion-
naires, tes proches de celle des cellules bipolaires, lewontre une capacie de dtection
des contrastes d'informations : en e et, le centre et le poutour se neutralisent lorsque la
stimulation est uniforme sur le champ ecepteur. Par contre, lorsque la stimulation est
dierente sur les deux parties du champ ecepteur, la ep onse nale est ampliee par les
deux contributions. L'oeil est donc plus sensible aux contastes des informations qua leurs
valeurs absolues.

Par ailleurs, nous verrons dans les chapitres suivants queette organisation spatiale des
champs ecepteurs a conduita e nir des fonctions de sensibilie aux contrastes plus
connues sous le sigl€SF designant Contrast Sensitivity Function. Ces CSFs modctlisent
la cependance de la sensibilie visuelle en fonction de dérents paranetres tels que la
fequence spatiale de la stimulation, son orientation, sm intensie lumineuse ou en fonc-
tion de pararnetres de plus haut niveaux tels que la distanced'observation...

Il existe deux principales catgories de cellules ganglimnaires se dierenciant notamment
par la taille de leurs champs ecepteurs et par leurs projettons dans le corps genouile
lakral, abeg CGL (la description du CGL est e ectiee dans le paragraphe 1.2.3.2). Re-
lativementa la zone du CGL concerree, ces cellules sont nees P et M. Les cellules P
(nokes initialement Y suitea des exgerimentations sur des chats),egalement appekesnid-
gets repesentent 90% de la population des cellules ganglioraires. Elles ont des champs
ecepteurs de taille eduite et encodent les cetails ns d'une image ainsi que la plupart
des informations chromatiques. Elles se situent en grande ajorie au sein de la fowea.
Les cellules M (noke initialement X), appekes parasols possdent des champs ecepteurs
de grande taille; elles sont insensiblesa la couleur maigpondent tes rapidement au
mouvement. Le tableau 1.2 et la gure 1.7 esument et sclematisent respectivement les
principales caraceristiques de ces cellules.

Notons egalement que la dierence des caraceristiques spatio-temporelles des cellules P
et M a amerea introduire I'hypothlese de deux voies visuelles non incependantes : la voie
ventrale, \ quoi" (ou What en anglais) assoceea l'identi cation,a un processus de recon-
naissance et la voie dorsale, & " (ou Where en anglais) assocee a la localisation d'un
evenement. Nous retrouverons cette dichotomie lors de lapesentation des necanismes de
I'attention visuelle.

Un nmecanisme simplie de cooperation entre les deux voies peut étre aigment decrit :

Tab. 1.2: Dierences et caraceristiques des cellules ganglbnnaires P et M.

| P [M ]
pourcentage de cellules 90% | 10%
RF petit | grand
Resolution spatiale elewe | faible
Resolution temporelle faible |elewe
Capacie de cetection en vision peripteriqgue | faible |elewee
Information couleur oui non

la localisation de l'information est calcuee par la voie dorsale-ai qui commande alors un
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mouvement oculaire amenant I'objet au centre de la etine pour une inspection ne via la
voie ventrale-quoi.

Fig. 1.7: Les dierents types de cellules ganglionnaires midgts/parasolsa centre ON ou
OFF.

1.2.3 Les traitements post-etiniens
1.2.3.1 De la etine au cortex visuel primaire

Le chiasma optique, du grec khiasnos signi ant dispos en i@ix, est un organe qui
permet d'aiguiller les informations collecees par la etine. Ainsi, la sortie de chaque oell
est diviee en deux : les informations provenant d'une partde I'remisplere temporal
de l'oeil droit (respectivement gauche) et d'autre part de IFemisptere nasal de l'oell
gauche (respectivement droit) se rejoignent sans se nelayer, pour &tre transmises au
corps genouile laeral droit (respectivement gauche). La gure 1.8 pesente la faon dont
les informations provenant de la etine sont aiguilees vers les aires superieures du cerveau.
Ce signal seeoscopique converge donc vers le corps genite laeral qui est une formation
thalamique composee de six couches. Ces derneres peuvigttre regroupees en fonction des
eponses etiniennes incidentes : quatre couches parvaalulaires recevant les eponses des

Fig. 1.8: La distribution des eponses Eetiniennes aux corps gnouiles.
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Fig. 1.9: Sclematisation des dierents champs ecepteurs caticaux. Les egions blanches
sont des zones d'excitation. Les zones noires sont des zordmhibition.

cellules P de la etine et deux couches magnocellulaires oevant les eponses des cellules
M. Par ailleurs, chacune des couches recoit uniguement legponses des neurones issues
d'un seul oeil : les couches 1, 4, 6 pour un coe et 2, 3, 5 poufautre. Le CGL est le
principal ecepteur des eponses des cellules etiniemes. A ce niveau, la repesentation
des eponses des dierentes cellules est diteetinotopique . Cela signi e que chaque zone
du CGL correspond a une zone de la etine et que les zones adgentes a cette zone
correspondentegalementa des zones etiniennes adjaagges. Toutefois, la repesentation
etinotopique (le terme topographique estegalement utili®) est fortement non-uniforme.
Cette non-uniformie provient de la forte variation de la d ensie des cbnes et des cellules
ganglionnaires de la etine : il y a une tes forte densie de cellules ganglionnaires au sein
de la fowea; cette densie diminuant avec l'excentricite par rapporta la fowea. Cette non-
uniformie attribue donc plus d'importance au centre de la etine qua sa eripterie.

Dans bien des cas, par souci de simpli cation, le CGL est simigment consicke comme
une station relais permettant de \ehiculer les eponses @s cellules etiniennes vers l'aire
visuelle primaire, classiqguement appek cortex visuel pimaire.

1.2.3.2 Le cortex visuel primaire (V1)

Le cortex visuel primaire, sitte dans le lobe occipitala |'arrere du cerveau, recoit les
eponses provenant des CGL droit et gauche.
La dierence fondamentale existant entre les cellules coticales et les autres cellules (celles
de la etine et du CGL) concerne la structure du champ ecepteur. Alors que les champs
ecepteurs des cellules etiniennes et celles du CGL songlobalement circulaires, les champs
ecepteurs des cellules corticales sont de forme elliptige ou encoreeties suivant une cer-
taine orientation. Cette sensibiliea l'orientation, i dentiee par les prix Nobel de nedecine
D. Hubel et T. Wiesel en 1981, constitue donc la dierence mgeure. La gure 1.9 donne
des exemples de champs ecepteurs corticaux. La taille dees derniers varie entre 1 et 7
deges d'angle visuel, avec une taille moyenne de 2.7 degg [Felleman 81]. Par ailleurs, D.
Hubel et T. Wiesel ontegalement propos 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 zonesees suivant la direc-
tion pekee des cellules. Ces zones ont des comporten@s antagonistes et par
congquent le champ ecepteur est constitte d'une succesion de zones excitatrices
et inhibitrices. Les orientations pegees de ces cellules varient par plage d'environ
10; pour 180 20 types de champs ecepteurs sont identi es;
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{ les cellules complexes ont egalement une orientation peEee mais leur champ
ecepteur est soit de type excitateur (ON) soit de type inhibiteur (OFF).

Les cellules simples et complexes sont regrougees suivatgur slectivie angulaire dans
des colonnes corticales dite orienees : une colonne orier contient I'ensemble des cel-
lules simples et complexes eagissanta la méme orientabn. Deux colonnes adjacentes
pesentent une variation de lectivie angulaire d'en viron 10 D. Hubel et T. Wiesel ont
introduit le concept d'hypercolonne qui est & ni commee tant un ensemble de colonnes
epondanta une egion particulere de I'espace visuel pour toutes les orientations et pour
les deux yeux. Ainsi, une hypercolonne est capable d'e ecter une analyse compéte d'une
egion du champ visuel.

Enn, an détre assez complet dans lenuneration des pr oprees majeures des cellules
corticales mais tout en gardant un niveau de cetails coterent avec nos ambitions, il est
recessaire d'introduire la notion de connections horizotales etendues (le terme anglais
long-range horizontal connectionetant plus connu et plus usie). En fait, les cellules de
dierentes colonnes verticales orienees sont lees pa de longues connections horizontales.
Ces dernéeres ont un réle important puisqu'elles relient des cellules ayant les mémes pro-
prees (méme <lectivie angulaire) [Gilbert 89], [ Ts'o 86]. Grace a cette propret, la
eponse d'une cellulea un stimulus peut &tre moduke par une stimulation exerieure a
son champ ecepteur. Cette cecouverte a permis d'a ner et de peciser la ¢ nition d'un
champ ecepteur de la facon suivante :

{ Champ ecepteur classique (abeg CRF pour le terme anglais Classical Receptive
Field) se compose d'un centre et d'un pourtour ayant des comportemnts antago-
nistes. On rappelle que les modulations centre/pourtour Is plus fequentes et les plus
documentes sont les modulations de nature suppressive. llEs sont gereralement
maximales lorsque le pourtour pesente des caraceristijues similaires a celles du
centre :

o sensibilie a l'orientation : les modulations du pourto ur sont sensiblesa I'orien-
tation et sont gereralement plus importantes lorsque l'orientation du stimulus
peripterique corresponda l'orientation petee d e la cellule [Walker 99]. Lorsque
les orientations dierent, les e ets de suppression sont faibles ou disparaissent. Il
existe cependant des exceptions : pour certaines cellulese sont les con gurations
obliques ou orthogonales qui induisent une suppression manale ;

o sensibilie a la fequence spatiale : les modulations ant maximales lorsque la
fequence spatiale de la stimulation du pourtour et celle de la stimulation du
champ ecepteur sont similaires [Walker 99];

o sensibilie au contraste du pourtour : les modulations sippressives augmentent de
manere approximativement lireaire lorsque le contraste du pourtour augmente
[Walker 99].

{ Champ ecepteur non classique (abeg@ NCRF pour le terme anglais Non Classi-
cal Receptive Field se compose d'un CRF et des egions distantes du CRF. Dans
ce cas, les ptenonmenes de modulation centre pourtour ou maulations contextuelles
peuvent étre de deux types : soit de nature suppressive comercecrit auparavant soit
de nature facilitatrice. En e et, la stimulation du pourtou rinduit le plus souvent une
suppression de la eponse lee au stimulus central. Cepedant, de nombreusesetudes
ont ewk l'existence de modulations facilitatrices. Les modulations facilitatrices
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Fig. 1.10: Inuence du contexte sur la eponse d'une cellule caicale : sur la dernere
ligne, la forme geonetrique care repesente letend ue du CRF. Sur la premere ligne, 4
con gurations dierentes d'e ets contextuels sont repr esentes : (A) une eponse mocee
est provoqlee par la stimulation du CRF via un stimulus oriene suivant l'axe pete
(ici, vertical). (B) Le méme stimulus sitte en dehors du CRF engendre une tes faible
eponse du CRF. (C) La pesence de stimuli de méme orientdion que le stimulus du CRF
et aligres avec ce dernier provoque une augmentation serisie de la eponse mettant en
evidence un e et de facilitation. (D) La pesence de stimu li d'orientations quelconquesa
I'exerieur du CRF provoque une diminution de la eponse; c'est I'e et de suppression.
(E) Si on augmente le nombre de stimuli de méme orientation ge le stimulus du CRF et
aligre avec ce dernier, la eponse augmente en conequee (Extrait de M. Kapadia et al.
[Kapadia 95]).

maximales sont obsenees lorsque le stimuli central et peipterique sont iso-orienes
et aligres. Les phlenonenes de nature suppressive et fatitatrice sont illustesa la
gure 1.10. Les congquences de cette dernere proprat sont nombreuses et essen-
tielles pour la compehension de notre environnement visel. En e et, les connections
horizontales etendues jouent un rble important dans le liage d'informations issues
de champs ecepteurseloigres. La facilitation colire aire participe donc activement
a l'inegration des informations a n de les transmettre a notre syseme cognitif; la
cognition est I'ensemble des processus mentaux s'intercait entre le stimulus et la
eponse et qui permettent de transformer les informationssensorielles en code abs-
trait. Les sciences cognitives issues d'un courant de pees apparu dans les anrees 20
en Allemagne, la Gestalt [Kehler 29],[Ko ka 35],[Werthei mer 38], sont actuellement
en plein essor. Nous reviendrons sur ce point dans la sectidn3.

1.2.3.3 Les aires visuelles de plus hauts niveaux (V2,V3,V4 e t V5) du cortex
[eristre

Outre l'aire V1, cecrite dans le paragraphe peedent, | e cortex visuel contient 4 autres
aires visuelles. Avant de donner leurs speci cies, il faut savoir que plus on séloigne de
V1 et plus I'aspect etinotopique diminue. En d'autres ter mes, cela signi e qu'un neurone
devient sensiblea une plus grande partie du champ visuel. Bs grandes caraceristiques
des aires feristrees sont donrees ci-dessous :

{ l'aire secondaire, V2, repesente avec l'aire V1 les aire dites de bas niveau. Dans
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V2, les principales caractristiques de l'aire V1 se retravent;

{ l'aire V3 traite les informations relativesa la dynamiqu e des formes. Elle recoit des
informations de directions via les cellules de la voie dorde-au de V1 et de V2;

{ l'aire V4 traite les informations relatives a la couleur et aux formes couleurs. Elle
est insensible au mouvement. Elle recoit des informationsdes cellules de la voie
ventrale-quoi [Livingstone 90];

{ l'aire V5 est directement lee a la voie dorsale-ai. Ses neurones sont lectifs au
mouvement mais pasa la couleur oua la forme. lls pesentent par ailleurs une tes
forte sensibilie aux contrastes.

Toutes les descriptions faites jusqua pesent concerndent le traitement des attributs vi-
suels dit de bas niveau. Pour construire a partir de caractristiques visuelles a priori
incependantes une repesentation £mantiques, les necanismes d'extraction de traits ca-
raceristigues sont coupks avec des necanismes de plufaut niveau que nous pesentons
maintenant sous une forme simpliee (sachant par ailleursque ce type de nmecanismes reste
encore mal connu).

1.3 Les proprees haut niveau du SVH et leurs diciles
mocklisations

1.3.1 Lécole Gestaltiste

Les proprees de haut niveau du SVH, etudees par lec ole Gestaltiste, sont d'une
incroyable complexie. Elles lient des informations bas riveau a priori incependantes a n
de construire un objet perceptuel repesentant une information de haut niveau £mantique.
La phrase suivante, esumant le courant de pense de ltole Gestaltiste, explicite d'une
facon concise mais claire le probeme :the whole is di erent from the sum of its parts.
Cette partie n'a pas pour objectif de dresser la liste exhausve des mecanismes de haut
niveau. Les sciences cognitives, c'esta dire letude degprocessus mentaux s'intercalant
entre le stimulus et la eponse permettant de transformer ks informations sensorielles en
code abstrait, est un domaine en expansion mais reste encorelativement meconnu. Notre
objectif bien plus modeste est ici de sensibiliser le lectea la di cule de moclisation
du syseme visuel humain.

1.3.2 La perception des formes

A partir des etudes de lecole Gestaltiste, les principaux e ets de la structuration
perceptive se basent sur des ptenonenes de fusions et sued prenonenes de ssions de
l'information visuelle. On distingue notamment les e ets de :

{ groupement par proximie : le syseme visuel a tendance a regrouper leseements

qui sont en proximie spatiale. Sur I'exemple tes simple de la gure 1.11 (a), ily a
a la fois un prenonene de fusion et un pkenonmene de ssion. Le premier permet de
regrouper et de lier des informations visuelles a priori inebendantes a n de former
des objets pesentant une information £mantiqgue. Le deeme mecanisme, quant
a lui, trie, via un mecanisme de ssion, les informations;
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{ groupement par similarie : il est repesenea la gur e 1.11 (b); cette fois-ci, on
distingue deux ensembles : le premier constitte de deux s@uensemble de lettres A
et le deuxeme constitie des lettres B.

Fig. 1.11: La perception des formes : (a) groupement par proxinét; (b) groupement par
similarie.

1.3.3 Plenonenes d'illusions

Les prenonenes d'illusions sont particulerement int eressantsaetudier. De nombreux
chercheurs s'accordent sur le fait que les illusions ne somti anecdotiques, ni des compor-
tements aberrants de notre syseme visuel mais bien le re edes mecanismes inkerentsa
notre perception. Cette facon de consicerer les prenonenes illusoires n'est pas nouvelle;
Helmholtz en 1911 disait :

The study of what are called illusions of the senses is verygminent part of the senses;
for just thoses cases which are not in accordance with realitare particularly
instructive for discovering the laws of those means and presses by which normal
perception originates.

La gure 1.12 extraite de [Hansen 02] pesente sept illusims bien connues. Pour illustrer
le fait que des illusions peuvent nous apprendre comment fationnent les mecanismes
visuels, il sut 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 apparaissenhie les dierents motifs noirs.
L'inhibition pour chaque intersection est sugerieurea | 'excitation. Les intersections appa-
raissent donc plus sombres. Cet e et est accente en eriferie par la plus grande taille
des champs ecepteurs geripteriques.

1.3.4 Limitations des connaissances

La complexie du SVH est en partie matrige pour les parties etiniennes et pour le
cortex visuel primaire. A partir detudes neurophysiologiques et d'exgrimentations psy-
chophysiques, de nombreux mecanismes interents aux prerars traitements mis en jeu
dans l'analyse visuelle peuvent &tre reproduits via des mdeles mathematiques. La sensi-
bilie aux contrastes, I'analyse ondelette du signal optique sont des exemples de traitements
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Fig. 1.12: lllusions visuelles leesa la perception de contrate et la formation de contours :
(A) Bandes de Mach : le degrack visible au centre est dua un e et d'illusion. (B) Grille
de Herman : des points noirs illusoirs apparaissent entre f cares noirs. (C) E et de
Craik-O'Brien-Cornsweet : les deux egions adjacentes atsignal du centrea fort contraste
ont la méme luminance. (D) Contraste simultare : le méme are apparat plus clair
sur un fond noir et plus fone sur un fond clair. (E) Triangle de Kanitza : un triangle
apparat. La luminance de ses coes semble cro'tre avete temps d'observation. (F) Figure
de Ehrenstein : un cercle de luminosie croissante appar#&\Extrait de [Hansen 02]).

biologiques que nous pouvons aujourd'hui appehender.

La \eritable connaissance du SVH ne s'arréte-t-elle pasa ce stade ? La connaissance des
aires corticales sugerieures (V2, V3...) reste encore t&s faible. Au plus, nous sommes ca-
pables de leur aecter un type de tAches sans vraiment pouvo c nir et caraceriser
peciement les necanismes mis en jeux.

Ce syseme, intrineequement limit, est capable de traiter une quantie consicerable d'in-
formations visuelles en partie gracea un necanisme paséde eduction de la redondance
des informations incidentes (champs ecepteurs des cellas etiniennes et corticales). Mais,
bien que le facteur de compression soit de 130 : 1 entre l'infimation incidente et l'informa-
tion transmise, un autre mecanisme, un necanisme actif, et recessaire pour flectionner
et pour conserver uniquement les informations les plus pententes.

1.4 Les mouvements oculaires et 'attention visuelle

1.4.1 Les mouvements oculaires

An doptimiser les ressources de traitement de l'information visuelle inkerentes a
notre syseme, I'homme dispose d'un certain nombre de mouements oculaires. Bien que
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nous n'ayons pas conscience, ces dierents types de mouvemnts prennent la forme de
mouvements de poursuites, de convergences, de saccades pooge de xations. Les deux
mouvements oculaires principaux, assoces a la focalison dite overt, sont les saccades
et paradoxalement les xations. Ces deux types de mouvemest sont cecrits dans les
paragraphes suivants.

1.4.1.1 Les saccades

Les saccades sont des mouvements oculaires balistiques tde vitesse est comprise
entre 100 et 700 deges par seconde [Salvucci 99]. Ce type dmeouvement permet de
teplacer l'attention visuelle d'un endroita un autre (un saut d'un pointa un autre) an
de les inspecter par la partie la plus performante (en terme d esolution spatiale) de la
etine, la fowa. Les saccades sont souvent consicees comme un mecanisme favorisant la
%lection des informations visuelles pertinentes de no& champ visuel. La scrutation de
notre monde visuel se fait donc par une rie de sauts permtnt le ceplacement rapide
de nos ressources sensorielles d'un pointa un autre. Lorsiune saccade est e ectiee
en direction d'une cible particulere, la pecision de la viee peut &tre soit tes bonne
soit mauvaise ; dans ce dernier cas, une seconde saccade gjus deplacement. Durant
ces eplacements, notre pouvoir d'analyse est tes faibé signi ant que quasiment aucune
information visuelle n'est traiee. Notons que le passaged'un pointa un autre ne se fait
pas forement par le plus court chemin, c'esta dire la ligne droite. La trajectoire peut en
e et &tre incunee. En n, les saccades sont £paees pa des phases de xations.

1.4.1.2 Les xations

Une phase de xations se produit lorsque l'oeil xe une zone @ notre environnement.
A premere vue, l'oeil a donc une position stationnaire d'al le terme de xation. Pour-
tant et paradoxalement, les xations sont consiccees comme des mouvements oculaires.
L'explication est en fait tes simple : lors d'une phase de xation, l'oeil est anine d'un
mouvement esiduel. Ces egers mouvements permettent deecaler la zone examiree par
la fovea a n que cette dernére soit constamment excite. Si l'oeiletait eellement station-
naire, c'esta dire en vision stabiliee, la perception visuelle disparatrait progressivement
en raison du mecanisme inhibiteur de l'attention qui est explique au paragraphe 1.4.2.4.

1.4.1.3 Les autres types de mouvement

Les autres mouvements oculaires, d'importance secondairesont brevement decrits

ci-dessous :

{ les mouvements de poursuite ce type de mouvement oculaire permet de suivre un
objet en mouvement. Son rble est important puisque l'objetpoursuivi du regard
ayant une vitesse relative nulle (la dierence entre la vitesse de l'objet et celle du
regard) est alors stabili® sur la etine et peut donc &tre examire par la foea avec
un fort pouvoir de 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
teplacent dans des directions horizontales opposes. Cgpe de mouvement est utile
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pour acqterir des informations visuelles d'un objet proche oueloigre de notre re-
gard. Par exemple, lorsqu'un objet s'approche de notre rega, les yeux ajustent
leurs positions en se rapprochant pour conserver une visiohinoculaire alors que,
lorsque I'objet stloigne, les yeux ont plutodt tendance a skcarter.

1.4.2 L'attention visuelle ®lective
1.4.2.1 D& nition

La premere ¢ nition de l'attention visuelle fut donre e par le ere de la psychologie,
William James en 1890 [James 90]. Sa & nition, dans sa veisn anglaise originale, est la
suivante :

Everyone knows what attention is. It is the taking possessipof the mind, in clear and
vivid form, of one out of what seem several simultaneously peible objects or trains of
thought. Focalization, concentration of consciousness a of its essence...

Aujourd'hui, grace aux proges de la neurobiologie et gidce a des experiences psycho-
physiqgues savamment corcues, cette c nition aevolle pour prendre une connotation
biologique, plus proche de nos capacies sensorielles. ®si, I'attention visuelle designe le
nmecanisme de lection des informations visuelles spati-temporelles pertinentes du monde
visible. Etant donre que notre syseme visuel est intrinsequement limie en capacie de
traitement et que notre environnement visuel contient bien plus d'informations visuelles
gue nous ne pouvons e ectivement traiter (une estimation ducdebit du nerf optique est
tout de méme de 16 10° bits par seconde!), notre syseme visuel s'est adape en rat-
tant en place des nmecanismes, des straegies bien partideres pour eduire la quantie
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 facon optimise nos res-
sources biologiques ; ainsi, seule une petite partie des arinations incidentes est transmise
aux aires superieures de notre cerveau [Ballard 91].

En 1993 R. Milanese [Milanese 93] puis plus tard en 1995 J. K. Sotsos [Tsotsos 95]
cecrivent le mecanisme d'attention visuelle comme etant des epetitions de phases de
flection (cetection et localisation) et de focalisation (mouvement oculaire ou focalisation
interne).

1.4.2.2 Les necanismes de ®lection dit passifs

Les mecanismes de slection passifs ontet largement aorces dans les paragraphes
peedents. En guise de rappel, les principaux nmecanismes passifs de slection de l'infor-
mation visuelle sont lises ci-dessous :

{ le premier necanisme et le plusevident concerne la trangluction photelectrique
(transformation de la lumere en code interpetable par | e cerveau). Cette transfor-
mation ne concerne qu'une bandeetroite du spectre global d la lumére incidente,
appeke la lumere visible ;

{ linformation est echantillonree par les cellules phot osensibles de facon non uni-
forme : au centre de la etine, c'esta dire la fowea, la restitution de la esolution
spatiale de l'information est tes bonne;
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{ les cellules visuelles pesentent une sensibilie aux Equences spatiales ; en d'autres
termes, nous ne sommes pas en mesure d'appecier tous lestdils de notre environ-
nement visuel avec le méme dege de pecision;

{ les cellules etiniennes et corticales suppriment la redndance d'informations ; elles
epondent uniqguement aux contrastes.

1.4.2.3 Les necanismes de ®lection dit actifs

La metaphore du faisceau lumineux plus connue sous le termde spotlight of attention
[Neisser 67] aet certainement l'image la plus usiee paur illustrer le concept de I'attention
visuelle : l'attentionetant compaeea 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'eda dire l'inspection d'une zone
particulere, peut se faire de deux facons : une focalisaibn dite overt ou une focalisation
dite covert. Le premier type de focalisation se manifeste directement gr un mouvement
oculaire. La deuxeme, quanta elle, ne met pas directemenen jeu un mouvement oculaire.
Cette focalisation utilise la vision geripterique, comm e lorsqu'on regarde du coin de l'oeil.
Cette forme d'attention est particulerement bien mise enevidence chez les malentendants
[Bavelier 00, Muir 03]. En e et, des experiences oculonetiques, utilisant des equences
d'images pesentant une personne traduisant un discours @ langage de signes, ont monte
gue l'attention foweale des malentendants se portait essetiellement sur le visage de la
traductrice. En depit du fait qu'ils ne xaient pas directe ment les signes, ilsetaient tout
a fait capables de retranscrire le discours.

Le moctle du faisceau lumineux repose sur le paradigme de lgision binaire : c'est J.
Braun et D. Sagi [Braun 90, Braun 94, Braun 98] qui sonta l'origine de la theorie binaire
de l'attention visuelle, bien que W. James [James 90] et K. Nkayama et al. [Nakayama 89]
avaient cecpemis I'hypotrese d'au moins deux formes de mecanismes de l'attention. Ces
deux nmecanismes sont les suivants :

{ un mecanisme exogne (pe-attentif) [Posner 80] ou plus commurement appee
Bottom-Up <lectionnant les informations visuelles selon leur saiince. C'est un
nmecanisme relativement eptenere piloe par les donn ees de notre champ visuel et
faisant eErencea l'attention involontaire (ceplac ement oculaire vers des zones cap-
turant notre attention ( Signal driven)). Ce necanisme de ®lection se fait donc sans
aucune connaissance a priori. Les travaux ecents de D. P&hurst [Parkhurst 02] et
de R. Peters [Peters 05] montrent toutefois que le nmecanisma exogne guide l'atten-
tion principalement apes l'apparition d'un stimulus vis uel maisegalement bien plus
tard dans le temps alors que le necanisme endogene est supe actif;

{ le second mecanisme est dit endogene (attentif) [Posner80] ou Top-Down. Notre
attention et le deplacement oculaire s'e ectuent sous un @ntrole volontaire et
cognitif. En d'autres termes, ce mecanisme est piloe parla tache que nous avons
a e ectuer ( Task-dependenj. La gure 1.13 donne, pour un méme observateur
et pour cinqg taches dierentesa e ectuer, les straegi es visuelles assoceesa la tache.

Ces necanismes, et plus particulerement le mecanismeBottom-up, nous anenenta parler
de la treorie de l'inegration de caraceristiques ( Feature Integration Theory abeg FIT)
de A. Treisman et G. Gelade [Treisman 80]. Ces travaux repose sur des exgeriences de



38 Biologie du syseme visuel humain et I'attention visuelle

Fig. 1.13: Impact de la tAche a e ectuer sur le trajet oculaire lors de la visualisation
d'une image par le méme observateur : (a) image originale ébleau de I. E. Repin inti-
tue unexpected returr) ; (b) aucune tache n'est donree (Free-viewing mode ; (c) premere
tache : estimer le niveau social des personnages; (d) deemxie tache :evaluer leur age;
(e) troiseme tache : que faisaient les personnages avantarrivee du visiteur ?; (f) qua-
treme tache : souvenez-vous des habits pores par les dirents personnages (Extrait de

[Yarbus 67]).

recherche visuelle. Le principe de ces exgeriences conss mesurer le temps de eaction
recessaire pour discriminer un objet cible enfoui parmi dautres objets commurement
appee distracteurs. Les objets peuvent étre simples, &sta dire constities d'une seule di-
mension visuelle (la couleur, l'orientation, la forme...)ou compogs de plusieurs dimensions
(objet coloe orienk par exemple). Les experiences e ectiees ewelent deux comportements
distincts :

{ sila cible diere des distracteurs d'au moins une caracteristique visuelle, cas disjonc-
tif (exemple de la gure 1.14 (a)), alors le temps de eaction recessaire pour esoudre
la recherche visuelle est constant et cela quel que soit le mire de distracteurs. Bien
souvent, on consicere que la cible saute au yeux (dans la #rature scienti que, le
verbe anglaisto pop-out est tes souvent utilie) ;

{ par contre, si la cible est une combinaison de caractrisiques (exemple de la gure
1.14 (b)), le temps de eaction augmente lireairement avec le nombre de distracteurs.
Dans ce cas, appek cas conjonctif, la recherche de la cibkst squentielle puisque
tous les objets sont scrues a n de ceterminer la cible.

Ainsi, le cas disjonctif esta rapprocher du mecanisme Bottom-up qui, nalement, permet

de traiter les caraceristiques visuelles d'une s@ne rpidement et d'une facon massivement
paralkle.

Le cas conjonctif, quanta lui, esta rapprocher du necani sme Top-Down qui est un
nmecanisme lent et traitant les informations visuelles de fcon squentielle ou srie. On
parle egalement de la dichotomie attentif/pe-attentif , repesente par les travaux de A.
Treisman et G. Gelade [Treisman 80] et de J.M. Wolfe [Wolfe 8B qui supposent un pre-
mier traitement automatique sur I'ensemble du champ visuelsuivi d'un traitement localie
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Fig. 1.14: Exemples d'exgeriences de recherche visuelle : (ajas disjonctif (traitement
paralkle) ; (b) cas conjonctif (traitement rie).

teploye par l'observateur.

1.4.2.4 Le necanisme inhibiteur de l'attention

La fonction premere de l'attention visuelle slective est de diriger notre regard vers
des objets d'inerét contenus dans un environnement visel gereral. Comme nous venons
de le voir, le mecanisme de l'attention visuelle est constile de deux types d'attention
pouvant étre qualies de volontaire ou d'involontaire.

En marge de ces deux type d'attention, un autre rmecanisme, ppek inhibition de re-
tour en abeg IOR ( Inhibition Of Return ), n'est pasa regliger. L'inhibition de retour
consiste en e eta inhiber une zone inspecee an deviter que notre attention visuelle
se porte continuellement sur cette méme zone. Ainsi, graca l'attention visuelle, nous
scrutons equentiellement les egions en fonction de lew saillance. L'inspection visuelle
est par conequent grandement faciliee par ce necanisne. Par exemple, dans le cadre
d'une recherche visuelle de type conjonctive, de type w8, l'inhibition de retour est pri-
mordiale puisqu'elle evitea l'observateur de continuellement re-\eri er les mémes objets
[Klein 88, Klein 99]. D'apes lesetudes de M. Posner et Y. Cohen [Posner 84], l'inhibition
de retour n'a lieu que lorsque la duee d'inspection d'une nne exede 300ms.

1.4.3 Les caraceristiques visuelles attirant I'attenti on visuelle

Comme nous venons de le voir, I'humain possde une attentio visuelle slective signi-
ant que notre syseme visuel epond de facon priviegi eea un certain nombre de signaux
provenant des objets eta desevenements de notre enviromement.

Le signal attirant notre attention le plus evidement et le p lus intuitif est certainement
I'apparition soudaine d'un objet dans une s@ne [Yantis 96. Bien souvent, I'exemple d'une
proie et d'une espece pedatrice est donre : en e et, la proie et le pedateur ont une grande
faculea cetecter de faibles mouvements a n, respectivement, de pouvoir fuir ou de pou-
voir chasser. Plus gereralement, on parle de singularie locale [Treisman 80]. Un exemple
classique de singularie locale \sautant aux yeux" est repesenta la gure 1.14.

Par ailleurs, I'apparence de nouveaux objets colerent ou on avec le contexte de la se&ne
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attire notre attention [Hillstrom 94, Henderson 99b]. Lorsque l'objet est incolerent avec
la sene, J.M. Henderson et al. [Henderson 99b, Hendersorf8] montrent que les obser-
vateurs ont tendance a faire des xations plus longues et pls fequentes sur cet objet,
saillant £mantiquement.

En n, dierentesetudes [Mannan 96, Mannan 97, Reinagel 9 9] cherchenta estimer,a par-
tir de points de xation eels, les similaries des caracteristiques visuelles attirant notre
regard. D'une facon gererale, ces etudes concernent lamesure de dierentes grandeurs
telles que la variance normaliee par la luminosie moyeme de l'image, I'entropie et la
corelation entre le point de xation mesue et son voisin age. Les principales conclusions
sont les suivantes :

{ les mesures de contraste des egions »es sont pluselees que celles de egions prises
au hasard. En d'autres termes, le contraste d'une zone quelujl soit (de luminance,
de couleur, de mouvement, de texture [Parkhurst 04]...) atire notre attention méme
lorsque cette zone n'a rien avoir avec la tache que l'obseateur doit accomplir ;

{ a partir des mesures de corelation, cesetudes montrentegalement que les egions
»ees dierent de leur voisinage.

Ainsi, les egions >ees pesentent une plus forte et erogereie dans leurs attributs visuels
gue des zones prises au hasard [Mannan 96, Mannan 97].

Notons en n que ces mesures tendenta montrer que le sysem visuel essaie de maxi-
miser l'information a transmettre au cerveau en minimisant la redondance spatiale de
l'informationa transmettre.

1.5 Conclusion

La vocation de ce chapitreetait de pesenter la physiologe du syseme visuel humain
et I'attention visuelle. Les dierentes etapes recessaire pour transformer un signal lumi-
neux en un signal interpetable par le cerveau ont d'abordet decrites. Le fonctionnement
cereral ainsi que le réle des cones, des batonnets, desellules horizontales, bipolaires,
amacrines et ganglionnaire onteeevoqles, peede nt la description des traitements post-
etiniens. Les proprees intrineeques (on utilisee galement le terme de mecanismes passifs)
de ces cellules sont maintenant plutdt bien appehendcees. Neanmoins, si nous arrivons
aujourd'huia matriser le comportement de telle ou telle cellule prise individuellement,
I'enchevétrement, les inter cependances (entre cellule de méme types et entre cellules de
types dierents), les voies de retour modulant les diere ntes informations restent encore
un pan de la recherche fondamentale. A notre niveau, nous ans voulu sensibiliser le
lecteura la complexie du syseme visuel lorsqu'il est consicee dans son inegralie. L'in-
troduction de la pense Gestaliste a cet objectif. En n, la dernére partie etait consacee
a la description de l'attention visuelle, que nous appelors egalement necanismes actifs.
L'attention visuelle est intimement lee aux mouvements oculaires que nous avons cecrits.
La description du syseme visuel humain n'est pas ai®e catous les necanismes sont
cependants les uns des autres. A n déclaircir ces cependances, n'apparaissant pas expli-
citement dans le plan, le mecanisme de perception de l'infomation est pesent dans le
tableau 1.3 extrait de l'article de syntlese de C. Hurst [Hurst 04]. Toutes les donrees de
ce tableau ontee cecrites individuellement mais leur i ntervention dans le temps n'a ja-
maisetevoqlee. Neanmoins, de nombreuxeéments d e eponses apparaissent en ligrane
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Tab. 1.3: Liens entre les dierents niveaux du syseme visuel.

attention pe-attentive ! attention attentive
(Bottom-Up) (Top-Down)
traitement geripkerique magnocellulaire ! traitement central parvocellulaire
(cellules M) (cellules P)
mouvement oculaire de saccade ! xation / mouvement de poursuite

tout au long de ce chapitre et plus particulerement dans la section 1.2.2.5. Pour faire le
lien entre les dierentseements, consicerons l'exem ple suivant : supposons qu'une zone
saillante apparaisse soudainement dans notre champ de visi feripterique, les cellules
M, ayant une tes bonne capacit de detection etetant tr es sensibles au mouvement (Cf.
tableau 1.2) decrivent alors de facon grossere l'information visuelle incidente (voie dorsale
\as " (ou Where en anglais) assoceea la localisation d'unevenement). Un mouvement de
saccade en direction de cette cible est alors inite. Une fis la cible atteinte, des mouvements
oculaires de poursuite et de xation stabilisent la cible aucentre de la etine. L'attention
pe-attentive est alors actiee et les cellules P transfament avec une grande pecision les
composantes visuelles de la cible (la voie ventrale,duoi" (ou What en anglais) assoceea
l'identi cation). L'attention attentive peut alors cema rrer. Cet exemple seeotype permet
d'illustrer la ®quentialie et la non concomitance des dierents mecanismes du syseme
visuel. Neanmoins, soyons conscients que c'est une vueds simpliee de la perception
visuelle. Nous aurons l'occasion dans les chapitres suivade revenir sur ces notions.



42

Biologie du syseme visuel humain et I'attention visuelle




Chapitre 2

Modgakles assoces au syseme visuel
humain

2.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est de pesenter des moctles mattenatiques permettant de
simuler des proprees du syseme visuel dans un context donre. Dans une premere
partie, ce sont les modtles assoces aux proprees dies de bas niveau qui sont decrits. Ces
proprees peuventegalement étre qualiees de passives. |l s'agit, en fait, de reproduire le
comportement des cellules visuelles via des moctles magmatiques, issus soit de donrees
neurophysiologiques soit d'experiences psychophysiquse Les donrees neurophysiologiques
sont recessaires pour comprendre le fonctionnement globales mecanismes mis en jeu
dans le cerveau et pour cecliner des moctles algorithmiges biologiguement plausibles. Les
donrees issues d'exgeriences psychophysiques, quantalles, sont recessaire pour identi er
etevaluer les performances et les limitations de la perceion visuelle. Nous verrons, par
exemple, que la sensibilie au contraste est cerivee desdonrees psychophysiques.

Dans une seconde partie, des mocles mattematiques de kgention visuelle pe-attentive
sont cktailes. L'objectif est de pedire,a partir d'a ttributs de bas niveau, les positions
des zones visuellement importantes d'une image ou d'une gqaence d'images. Dans un
premier temps, la conception des mockles les plus connus &ts plus in uents est cetailee.
Les mockles pesenes forment deux caegories. La prenere est constitiee d'une part
de mockles dit empiriques (c'esta dire elaboes a part ir de certaines connaissances du
syseme visuel et de I'experience) et d'autre part de modeles statistiques. Ces moctles sont
relativement eloigres du syseme visuel. La seconde cagorie, quanta elle, regroupe les
moctles bases sur une architecture biologiquement plauible. Cette architecture propose
par C. Koch et S. Ullman [Koch 85] est d'abord decrite introd uisant la notion de carte
de saillance. Les grandes caraceristiques des mocelesirsspirant de cette architecture et
plus particulerement leurs caraceres innovants sont ensuite lises. La moctlisation de
I'attention spatio-temporelle estegalement aborce dans ce chapitre.

Une discussion, mettant en exergue les limites et les lacusaedes moctles actuels, permet
d'introduire les axes de recherches dans lesquels s'insggnt nos travaux.
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Fig. 2.1: Reponses d'un cone en fonction du logarithme de l'inensie lumineuse incidente
(extrait de [Kolb 96]).

2.2 La moctlisation des proprees bas niveau

2.2.1 Le plenonene d'adaptation et la perception de lint ensie lumi-
neuse

Face aux dierentes dynamiques d'illumination auxquelles notre syseme visuel est
confrong, un mecanisme d'adaptation est recessaire a n de limiter la dynamique des si-
gnaux d'entes. Le premier mecanisme d'adaptation est la variation de l'ouverture de la
pupille : la pupille a un dianetre important en condition sc otopique et faible en condition
photopique. Un second necanisme, moinsevident que le pmmier dans sa mise en oeuvre,
modi e le comportement des cellules photoeceptrices. Enpesence d'une forte illumina-
tion, les cbnes saturent leurs eponses de facona ce quine augmentation de l'information
lumineuse suppementaire ne grere pas une eponse enartie des cellules photosensibles
plus forte. Ce ptenomnenes d'adaptation est donc non lireaire et suit approximativement
une loi logarithmique illusteea la gure 2.1. Notonseg alement, que les cellules photosen-
sibles adaptent leur dynamique de sortie en centrant cellei autour de la valeur de lumi-
nance ambiante determiree dans une egion de faible taile entourant le photoecepteur
stimue.

Outre la capacie d'adaptation, la relation liant la lumin ance percue et la luminance
eelle n'est pas lireaire. Pour en &tre convaincu, une exerience simple consistea donnera
un groupe d'observateurs cent cartes repesentant cent nances de gris allant de una cent.
Les observateurs doivent ®lectionner dix cartes de facna obtenir un panel de nuance de
gris le plus homogene possible allant du blanc au noir. Dange cas ickal, lecart entre deux
cartes congecutives doit étre le méme.

Des experimentations intensives ealises par Mumsellont permis de construire la courbe
pesentant la relation existante entre la luminance originale et la luminance perue.

Sur la gure 2.2, dierentes courbes apparaissent :

{ la courbe assocee aux experimentations de Mumsell ;

{ la courbe logarithmique qui a tendancea sur estimer la luminance peicue pour le

milieu de gamme des luminances;

{ la courbe lireaire qui a tendancea sous estimer la luminance percue;
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Fig. 2.2: Relation liant la luminance percue et la luminance eelle. Comparaison avec des
modctles matfematiques.

{ et la fonction logarithme modiee qui a tendancea sous estimer la luminance percue
pour les basses valeurs de luminances.

Finalement, c'est la fonction puissance plus connue sous leom de loi Gamma qui
est la relation la plus adapee pour mockliser la transduction photelectrique localiee au
niveau de la etine. La dynamique des valeurs faibles de nigau de gris est augmenge alors
gue celle des zones claires est eduite. Le contraste est do anelioe et les cetails sont
accentles.

La luminance percue, noee Lum per, sécrit donc en fonction de la luminance originale,
noee Lum grig :

Lumper = @ Lumg..  offset (2.1)

H. Bodmann et al. [Bodmann 80] ¢ nissent lI'exposant pegala 0:31 0:03. Les deux
autres coe cients sont utilis pour e ectuer une adaptat ion. Classiqguement,a = 1 et
offset =0.

En egle gererale et dans un contexte d'a chage d'images sur un moniteur, la fonction
Gamma d'exposantp n, avecp =0:31 etn = 2:3 est utilie pour mockliser la trans-
duction photeelectrique et pour compenser le comportemetnon lireaire desecrans.

2.2.2 La perception des couleurs

Les dierentes donrees biologiques et psychophysiquesdissent penser que le SVH
gpare l'information lumineuse recue sur la etine en tr ois composantes distinctes mais
pas totalement incependantes. Ainsi, les signhaux issus detrois types de conesl(;M;S)
sont combires a n de ¢ nir les axes chromatiques psycho-isuels conduisant aux compo-
santes couleurs psycho-visuelles que nous appelleroBs, et Cr,. Ces deux composantes
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competent la composante psycho-visuelle achromatique ge nous noteronsA.

Dierentes mocklisations de la perception des couleurs par le SVH ontee proposes, ma-
joritairement inspiees par les donrees biologiques et pychophysiques et par la tteorie des
composantes antagonistes ; les antagonismes chromatiquesige-vert et jaune-bleu ontee
evoqles peedemment.

La plupart du temps, cela revienta ¢ nir une transformat ion lireaire

0 1 0 1
A L

@cr, A=[T] @M A (2.2)
Cro S

La matrice T peut étre cetermiree de dierentes facons : de facon p hysiologiqgue comme
I'ont propose R. De Valois [Valois 92] et O. Faugeras [Faugeas 76]. Le premier se base sur
les signaux arrivant sur les zones excitatrices et inhibitices des champs ecepteurs :

1
0:375 Q6875 00625

Tloevaos = @ 05625  0:7187 01562 A (2.3)
0:8125 05938 02187

Le second utilise les dierentes courbes d'absorption dedlierents types de cbnes :

1
13:63 833 042
=@ 64 64 0 A (2.4)
5 5 10

Une autre facon consistea ceduire la matrice Ta partir d'exgeriences psychophysiques.
Citons le mockle de M. Webster [Webster 90], de P. Flanaganflanagan 90] et celui de J.
Krauskopf [Krauskopf 82].

La matrice T ¢ nie par J. Krauskopf nous ineresse particuleremen t car c'est cet espace
de repesentation que nous utiliserons dans cetteetude :

[T]

Faugeras

0 1
1 1 0
[T]Krauskopf = @ 1 1 OA (2'5)
05 05 1

2.2.3 La sensibilie aux contrastes

La sensibilie aux contrastes est une propret ck de n otre syseme visuel. Elle est base
sur notre capaciea cetecter des dierences de luminan ces, de couleurs, de mouvement...
En se placant dans le domaine de luminance, des experiensepsychophysiques (e ectlees
a partir de stimuli appropres) permettent de mesurer not re sensibilie, dans un contexte
strict (signaux simples, environnement matri®...). Pour des signaux stationnaires, I'ex-
pression de contraste donree par Michelson est la plupart d temps utiliee :

I-max I—min
C=z — 2.6
I-max + I—min ( )

al, Lmax et Lmin repesentent respectivement la luminance maximum et minimum du
stimulus utilis.
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Le contraste minimal sera dans le contexte particulier etude (fequence spatiale
donree, distance de visualisation donree...), la plus péte valeur de contraste suscep-
tible d'entramer la detection du stimulus par le sujet.

Le seuil de sensibilie au contraste ou le seuil de visibik, toujours dans le méme contexte,
sera l'inverse de la valeur du contraste minimal ce nie ci-dessus. Cette sensibilie sera donc
d'autant pluselewe que le contraste cetece sera faible et inversement.

La luminance des stimuli n'est pas le seul facteur in uant sur le seuil de sensibilie. D'autres
caraceristiques sont essentielles et la taxinomie suivate peut étre faite :

{ des caraceristiques de bas niveau telles que la luminane de fond, la fequence

spatiale, la couleur, la fequence temporelle, I'orientaion du stimulus...

{ des caraceristiques de haut niveau telles que I'age desujets, la distance d'observa-

tion...
Ces cependances sont gereralement moctliees par undonction de sensibilie au contraste
(FSC, mais plus connu sous l'abeviation anglaise CSF pourContrast Sensitivity Func-
tion). Dans la suite, des CSFs mocktlisant la sensibilie visudle aux contrastes spatiaux et
aux contrastes spatio-temporels sont pesentes.

2.2.3.1 Sensibilie aux contrastes spatiaux (luminance et co uleur)

Dans la literature, un ensemble assez complet de courbesealfonction de sensibilie
pour des signaux achromatiques, pour dierentes con gurations de stimuli, est fourni par
E. Peli et al. [Peli 93]. Un article ecent de P. Barten [Bart en 04], I'un des pecurseur dans
la moctlisation de CSFs, propose une formulation plus compte des CSFs, en terme de
ependancea de nombreux paranetres.

Un exemple de CSF classique isotrope, propose par J. Manseet D. Sakrison [Mannos 74]
est repesenta la gure 2.3. Sa formulation est la suivante :

CSF(f)=2:6 (0:0192 + 0:114 )exp( (0:114f )*?) (2.7)

al, f est exprime en cycle par dege (cpd).

Cette courbe de sensibilie montre que nous sommes plus seibles aux fequences
spatiales intermediaires (entre 6 10 cpd) qu'aux basses et aux hautes fequences. Au deha
de 50cpd, l'oeil ne detecte plus rien. L'oeil a donc un comportement passe bande visa vis
des fequences spatiales de la composante luminance.

En d'autres termes, pour des zones de faibles fequences afales, I'apparition d'un si-
gnal (une cegradation ou un artefact de codage viceo par exemple) mémea faible contraste
risque d'étre génante pour l'observateur. A contrario, pour des zones de fequences spa-
tialeseleees, I'apparition d'un signal ayant un contra ste moyen provoquera moins de géne.
Nous pesentons ici une autre fonction de sensibilie au ©ntraste de luminance, celle de
S. Daly [Daly 93]. Cette fonction anisotrope nous ineres® particulerement puisque nous
l'utiliserons dans la suite de nos travaux. Elle exprime la ensibilie en fonction de la
fequence radiale w en cycle par dege, l'orientation en deges, le niveau d'adaptation
en luminancel en cd=n?, la surface de l'images en dege?, la distance d'observationd en
nmetre et e l'excentricie en dege. Son expression est la suivante :

w

Sa(w; ;l;s;d;e)= P min S(bw e bw
a

11;8); S(w; Iy s) (2.8)
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Fig. 2.3: Fonction normalige de sensibilie au contraste prgposee par J. Mannos et D.
Sakrison [Mannos 74].

al, le pararretre P designe la sensibilie maximale ; cette dernere varie d'un observateur
a un autre mais la valeur 250 utilie par S. Daly aet con senee. Les paranetres bw,
bwe et bw modcklisent respectivement I'in uence de la distance, de lexcentricie et de
l'orientation. Ils sont donres par :

bw, = 0:856 d%* (2.9)
1

e = 190724 e (2.10)

bw = 0:15 cog4 )+0:85 (2.11)

S(w;l;s), quanta elle, est ¢k nie par :

. o P
S(w;l;s) = ((3:23W?s) %3)%+1) 5 A, 09w e BOW 140:006 10w (2.12)

al,
le paranetre A, est donre par : A; = 0:801(1 + 0:7=I) %2,
le parametre B; est donre par : B; = 0:3(1 + 100=1)%15,

Classiqguement, on utilise les valeurs de parametres suivats : P = 250, | = 100 et
e = 0. La valeur nulle pour ce dernier paranetre est issue d'ure hypottese qui considcere
gue toute l'image est vue et inspecte par la zone fowale d la etine.

En ce qui concerne la couleur, desetudes ont monte que nak lectivieetait plus im-
portante ; la courbe de sensibilie est proche de celle d'unltre passe bas. La moctlisation
par P. Le Callet [Callet 01] des CSFs assocees aux compos@s Cr, et Cry, a permis de
ceterminer les fequences de coupure des ltres passes s Elles sont respectivement de
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5:5 et 4.1 cpd Pour la composanteCrq, lI'expression de la CSF est la suivante :

33 .
SCrl(W; ) = W(l +0:27sin (2 )) (213)
1+( 55 )
Concernant la composanteCr,, I'expression de la CSF est la suivante :
5

Scr,(W; ) = (1 0:24sin(2)) (2.14)

1+ ( &1264)
La gure 2.4 pesente les courbes de sensibilie des CSFsssocees aux composantes
Crq et Cr, pour une orientation nulle.

Fig. 2.4: Fonctions normalises de sensibilie au contraste poposes par P. Le Callet
[Callet 01] pour les composantes couleurs (noee€r; et Cry) et pour une orientation
=Q

2.2.3.2 Sensibilie aux contrastes spatio-temporels

Par analogie au domaine spatial pour lequel des fonctions deensibilies aux contrastes
sont & nies, il est possible de & nir des CSFs temporelles.
Lorsque le contraste de la cible varie sinusodalementa ertaines fequences temporelles,
des faibles variations d'amplitudes sont invisibles ou plit ne sont pas discernables par
notre syseme visuel. Par contre, lorsque le contraste augente, la cible peut devenir
visible.
Les premeres experimentations, merees par De Lande en 258 permettant d'obtenir des
CSFs temporelles ont monte que :
{ le maximum de sensibilie (200) etait obtenu pour un fort contraste et pour une
fequence temporelle de l'ordre de &z ;
{ au deh de la fequence de 8Hz, la sensibilie cecrot tes rapidement. La fequenc e
temporelle pour laguelle la sensibilie estegalea 1 estobtenue pour une fequence
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comprise entre 50 et 78iz. Cette fequence appeke CFF (Critical Flicker Fre-
guency), repesente la transition (au niveau de nos sens) entre unscintilement de
lumere et une lumere continue. En d'autres termes, au deh de cette fequence, la
variation temporelle de la lumére est percue par note syseme visuel comme une
lumere continue;

{ la sensibilie decro’t egalement pour les basses fequences temporelles mais cette
cecroissance se fait de facon modeee. Aux tes bassesfequences, la sensibilie est
d'environ 50.

Bien qu'il soit commode de consicerer la CSF temporelle indpendamment des autres
dimensions visuelles, il apparat cependant que la sendite temporelle est intimement lee
a la fequence spatiale du stimulus visuel. La sparabilie des deux dimensions (spatiale
et temporelle) serait obtenue si la sensibilie etait obt enue via le produit des fonctions
de sensibilies sy (u; ) et sy(w) repesentant respectivement la sensibilie aux contrastes
spatiaux et la sensibilie aux contrastes temporels :

s(u;w) = sy(u; )sw(w) (2.15)

al, u, wet repesentent respectivement la fequence spatiale, la BEquence temporelle et
I'orientation.
Pour la vision humaine, la sensibilie spatio-temporelle n'est pas une fonction sparable.
De nombreusesetudes ont monte qu'il y avait une forte int eraction entre la perception
spatiale et temporelle. Les facteurs in uercant la sensibilie temporelle sont notamment :
{ la taille de la cible : une cible de taille importante tenda eduire la sensibilie tem-
porellea basse fequence temporelle. A haute fequencela sensibilie est quasiment
inchangee ;
{ les contours : une cible pesentant des contours contrasis augmente la sensibiliea
basses fequences temporelles. Il n'y a pas d'e et sur les &utes fequences.

En esune, pour les fortes fequences spatiales et tempeelles, les deux fonctions de sen-
sibilie au contraste peuvent étre consiceees comme incependantes. La formule (2.15)
est donc utilisable. Par contre, pour les faibles fequenes spatiales et/ou temporelles, la
fonction n'est pas sparable.

2.2.3.3 Limitations des CSFs

Ces fonctions sont largement utilies aujourd’'hui. Neanmoins, il y a un certain nombre
de limitations souvent regligges. Le probeme majeur reside dans la prise en compte de
la capacite de notre sysemea s'adaptera la luminance de fond entramant une modi ca-
tion de notre sensibilie visuelle (Cf. gure 2.5). Puisqu e les CSFs sont determirees pour
une luminance de fond constante durant les exgerimentatims, elles ne prennent pas en
compte ce pkenonene d'adaptation. L'estimation de notre sensibilie visuelle peut donc
étre biaise. Par ailleurs, les caraceristiques du parel d'observateurs utilies peuvent en-
gendrer des dierences dans I'obtention des CSFs [Valois 8]. En n, la limitation la plus
fL\ere consistea consicerer le syseme visuel comme un syseme mono-canal dont les ca-
raceristiques seraient uniquement donrees par une CSF.Or, il est clair que le syseme
visuel est un syseme multi-canal avec des canaux non ingendants. Les interactions a
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Fig. 2.5: CSF pour dierentes luminance de fond. Les niveaux de liminance sont ex-
primes en Troland (Td) (Trolands = luminance en cd=n? tailledelapupille ) (Extrait de
[Pattanaik 89]).

l'inerieur d'un canal et entre les dierents canaux, plu s commurement appek e ets de
masquage, ne peuvent étre convenablement abordes qu'eronsicerant la structure multi-
esolution du syseme visuel.

2.2.4 Classication des cellules corticales via une organi sation multi-
canal en fonction de la fequence spatiale et de leur ®lec tivie
angulaire

Comme nous l'avons pee@demment introduit, les cellules corticales pesentent une
flectivie en fequence et en orientation. Les preme resetudes et notamment celle de D.
Hubel et T. Wiesel ont monte que les orientations peérees de ces cellules variaient par
plage de 10 Aujourd'hui, le pavage fequentiel du SVH, ¢' esta dire les caraceristiques
de la cecomposition de l'information visuelle en un ensemke de canaux, est decrit en
terme de <lectivie radiale, note r (de la 2 octaves) et en terme de ®lectivie angulaire,
noee (20a 60. La mocklisation de ces comportements recessite donc I'utilisation de
repesentations multi-esolutions simulant les dier entes populations de cellules corticales
(plus pecisement, c'est la taille des champs ecepteurs qui est simuke par les dierents
niveaux de esolution). Plusieurs repesentations multi-esolutions sont decrites ci-apes.

2.2.4.1 Transfornee Cortex

A. Watson [Watson 87] a le premier propo® une transformaton appeke transformee
Cortex. Il decompose le signal en 5 couronnes de fequenseradiales ayant chacune une
largeur de bande d'une octave et pesentant une lective angulaire constante de 45
(sauf pour la couronne des tes basses fequences).

Cette cecomposition en canaux perceptuels utilise les ltres Cortex construitsa l'aide de
deux autres ltres appeks Itre DoM (ltrea wlectivie radiale) et Itre Fan (ltrea
lectivie angulaire). Etant donre que ces ltres sont utilies dans nos travaux, ils seront
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cbtailes au paragraphe 2.3.4 de la partie |1 .

Les ltres DoM, Itres passe-bandes radiaux, sont obtenus par soustractin de deux
Itres passe-bas a synetrie circulaire et de fequences de coupures dierentes, appeés
Itre Mesa. lls sont mocklies dans le domaine des fequences spaties radiales par la
convolution d'une fonction porte de gain unie par un ltre gaussien.

Le ltres DoM decrit pe@demment permettent de construire des couronnes. Il s'agit
maintenant de decouper les couronnes en fonction de leuredectivie angulaire. Pour cela,
les lItres directionnels Fan sont utilies et construits a partir de ltres de bissecti on.
lls se calculent en e ectuant la convolution d'unechelon bidimensionnel oriene avec une
gaussienne. En n, un Itre Cortex est obtenu en multipliant un Itre Fan par un ltre
DoM .

A partir d'experiences psychophysiques sur la luminance €la couleur e ectiees au travers
de dierente treses [Senane 96], [Bedat 98] et [Callet 01], les largeurs de bande des canaux
ainsi que leurs slectivies angulaires pour des conditons normalises de visualisation,
correspondanta une distance d'observationegale a 6 fos la hauteur de lecran, ontee
mesuees. Ces experiences ont permis d'a ner les paranmdres des Itres Cortex propo®s
par A. Watson. Dans nos travaux de mocklisation, nous utiliserons cette dccomposition.
Ces paranetres et ces caraceristiqgues seront donc dones peciement ulerieurement.

2.2.4.2 Filtres de Gabor

Les lItres de Gabor (passe-bande orient) sont egalementlargement utilies pour
ce nir le pavage fequentiel du SVH. Il est en e et admis qu e les formes des champs
ecepteurs corticaux peuvent étre approxinees par des odelettes bidimensionnelles
de Gabor couvrant un certain nombres de bandes de fequenese et d'orientations
[Marcelja 80, Daugman 80]. Les fonctions de Gabor ontet d niesa partir du principe
d'incertitude, stipulant qu'une fonction ne peut étre correctement locali®e a la fois
dans les domaines spatial et fequentiel. Dans ce cas, lesrictions de Gabor sont le
meilleur compromis. Leur avantage, comparativement a desapproches plus classiques
telles que Fourier, eside donc dans leur bonne localisatin tant spatiale que fequentielle.
L'inconenient des ltres de Gabor est leur slectivie angulaire relativement faible.
Ainsi, pour reproduire le pavage fequentiel du SVH, il serait recessaire en pratique de
consicerer un grand nombre d'orientations.

2.2.4.3 Autres ltres

Misa part les ltres pe@demment cies, d'autres repr esentations multi-esolutions,
plus directes a implanter mais moins cles a notre syst eme visuel, peuvent étre uti-
lies. Des approches de transformations pyramidales csiques, initialement proposes
par P. Burt et al. [Burt 83], pesentent une bonne localisation spatiale. Les slectivies
fequentielle et angulaire, par contre, sont mauvaises. We analyse ondelette classique au
la variation en esolution d'un niveaua l'autre est e n ie selon une loi en puissance de
2 peutegalement étre utilise. L'inerét majeur est d 'avoir ici une excellente localisation
spatiale pour tous les niveaux de esolution. La localisaton fequentielle et la lectivie
angulaire eduitea 0, 45, 90 et 135 deges sont des cefads majeurs de cette approche.
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2.2.5 Les eets de masquage visuels spatiaux
2.25.1 [enition et illustrations

Peedemment, nous avons pesent le concept de foncton de sensibilie aux contrastes.
Ces fonctions traduisent le fait que les cellules visuellese epondenta un stimulus que si
ce dernier pesente un contraste sugerieura une valeur fuil appeé seuil de visibilie.
Malheureusement, cette mocktlisation mono-canal du systme visuel qui reste colerente
pour des signaux simples ne l'est plus lorsque les signaux rgocomplexes. En d'autres
termes, le seuil de visibilie ne cepend pas que de la valeude contraste du stimulus mais
aussi de I'environnement dans lequel il se situe. Une decoposition multi-esolution semble
irevitable pour pouvoir esgerer moceliser correctement cette modulation, commurement
appete e et de masquage visuel. Il exprime soit la educton (masking e ect) de la visibi-
lie d'un stimulus (appeé signal masqie) par un autre st imulus (appeé signal masquant)
soit I'augmentation de sa visibilie ( pedestal e ect).

Une illustration simple mais pedagogiquement e cace du masquage visuel peut se faire par
analogie avec le masquage audio : soit deux sonories, unaible et une forte, auxquelles
nous sommes sensibles si on les consicere de fecon indepaéante. Si on juxtapose les deux
sonories, nous ne serons sensibles uniguementa la sonierla plus forte qui se comportera
alors comme un signal masquant visa vis de la sonorie la plis faible. Toutefois, pecisons
gue si les fequences des deux sonories sont tes dierentes, les deux sons seront peicus.
Concernant le masquage visuel, plus complexe, desetudesiioomonte qu'il existait trois
types d'e et de masquage [Bonds 89, Heeger 93, Foley 94, Catl01] :

{ le plus important est incontestablement le masquage intracanal se traduisant par

une interaction entre stimuli de mémes caraceristiques (fequence, orientation...).
La mocklisation propose par S. Daly [Daly 93] de ce type demasquage sera ckcrite
dans le paragraphe 2.2.5.3;

{ le masquage entre stimuli de caraceristiques dierent es c'esta dire n'appartenant

pas au méme canal. Cet e et est appek masquage inter-cara

{ le masquage entre dierentes composantes (I'impact de lacouleur sur la perception

de structure de contraste de luminance par exemple).
Cette beveenuneration montre une nouvelle fois I'int erét de proedera une cecomposition
en canaux visuels.

2.2.5.2 Courbes caraceristiques du masquage

Les courbes caractristigues du masquage sont appekesVIC ( Target contrast threshold
Versus masker Contrasttraduit en frarcais par seuil du contraste cible par rapport au
contraste masquant). Le masquage intra canal peut étre cerit par la caraceristique de la
gure 2.6 avec :

{ :le seuil dierentiel de visibilie du stimulus en pe  sence d'un stimulus masquant

de contrasteCy ;

{ o : le seuil dierentiel de visibilie du stimulus en absenc e de stimulus masquant

(il est donre par la CSF: o= <5¢).
Lorsque Cy < C,, le signal masquant ne perturbe pas la perception du signalA I'op-
pos, lorsqueCy > Cy,, la perception devient plus di cile. La valeur de Cy, tepend des
formes des signaux masqle et masquant.
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Fig. 2.6: Caraceristique du masquage d'un stimulus par un autre : (a) sans facilitation,
(b) avec facilitation.

La courbe de masquage, illustee sur la gure 2.6 (b), laisg apparatre une zone de facili-
titation. Lorsque Cy est inerieura Cy,, la courbe pesente un a aissement signi ant que
le signal masquant aide a la perception du stimulus. Comme guligre par J. Foley et al
[Foley 94], un plenorrene de facilitation est possible loisque les orientations des signaux
masqle et masquant sont proches.

2.2.5.3 Le masquage intra canal propog par S. Daly

Le mocele de masquage de S. Daly [Daly 93] est un moctle simig dans le sens a
seules les interactions de masquage intra canal (la faciition n'est pas prise en compte)
sont moctliees. Il s'applique sur une cecomposition ensous bandes perceptuelles. L'avan-
tage majeur de ce mockle eside dans le fait qu'il esulte d'un nhombre consquent de
esultats exgrimentaux.

Dans ce mockle, la modulation du seuil dierentiel de visi bilie, c'esta dire dans ce cas
soneekvation, est calcuee en chaque sites de chaque sous bande perceptuelle;( ) par la
relation suivante :

Elevation . (s)=(1+ (ks (ko j f. (s)j)")?)b (2.16)

avec :
{ f. (s):valeur au site s de la sous bande ( ). (; ) correspondent respectivement
a la bande de fequences eta la gamme d'orientations de lasous bande consicee ;
{ ky =0.0153;
{ ko =3925;
{ I;b: constantes cependant de la sous bande.
Comme il ne s'agit que d'un calcul deevation du seuil di erentiel de visibilie et non
d'un nouveau seuil, la CSF de Daly est appligiee avant le maguage. Le nouveau seuil
dierentiel de visibilie incluant I'e et de masquage es t donc:

Seuilﬁ”asq“age(s): SeuilSF(s) Elevation . (s) (2.17)

2.2.6 Moclisation des eponses des cellules corticales

Il existe plusieurs niveaux de mocktlisation des eponsesdes cellules corticales allant
du plus simple au plus complexe. Les moceles peuvent, en etgétre limies au champ
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ecepteur ou tenir compte d'une zone setendant au deh du champ ecepteur (via les
connexions horizontalesetendue). Par ailleurs, les epnses sont obtenues directement ou
via un mecanisme prenant en compte dierentes contre-e actions (moctle ecursif). On ne
cetaille ici que les mockles simples. Le lecteur pourra seetrera [Hansen 02] (page 40a
47) pour obtenir de plus amples informations.

Le point commun entre ces dierents moctles est |'utilisa tion soit de dierence de fonctions
gaussiennes orienees ou non soit de fonctions de Gabor hidensionnelles. Ces lItres
pesentent l'avantage de pouvoir mocelisera la fois la partie excitatrice mais aussi la partie
inhibitrice des champs ecepteurs. Nous aurons l'occasio de revenir sur cette mocklisation
puisque le mockle que nous proposerons simulera le compernent des cellules corticales.

2.2.7 Decomposition temporelle de l'information

Tout comme la dimension spatiale se carackrise par un enseble de sous bandes (ou
canaux) lectives en orientation et en fequence spatide, des etudes ont monte qu'il
existait dans notre syseme visuel des cellules corticale sensiblesa certaines fequences
temporelles [Valois 00]. Approximativement, 20a 25% de lapopulation des cellules corti-
cales simples ont une eponse transitoire, de courte duea un stimulus temporel adape.
Cette eponse, illustee par la courbe appeke strongly phasic de la gure 2.7 (b), se ca-
racerise par une forte excitation suivie d'une forte inhibition. Le reste de la population a
un comportement touta fait dierent. En e et, leurs Epo  nses, provoqlees par une stimu-
lation adapee, se caracerisent par une forte excitation suivie d'une faible inhibition. Par
ailleurs, le temps recessaire pour atteindre le maximum dd'excitation est relativement
important (courbe appeke weakly phasicde la gure 2.7 (b)). Notonsegalement que les
deux eponses sont quasiment en quadrature de phase, d'ala non concomittance de leurs
Eeponses.

En 2000, R. De Valois et al. [Valois 00] ont fait le rapprochenent entre les proprets des
cellules pee@demment ciees et celles des couches magrellulaires (M) et parvocellulaires
(P). Le tableau 1.2 (pesent dans le chapitre 1) rappelle les dierentes caractristiques
de ces cellules M et P. On constate que les cellules M pesestit une forte capacie de
cktection s'appariant tes bien avec les eponses de stye strongly phasicou transient. Par
contre, les cellules P ont une faible capacie de detectimm (temps de eponse importanta
un stimulus) s'appariant cette fois-ci avec les eponses d style weakly phasicou sustained
La gure 2.7 (a) donne un autre exemple de Itres moctlisant les deux canaux tem-
porels de notre syseme visuel. Notons, tout de méme, queel nombre de canaux n'est
pas encore tes bien determire. Si il ne fait aucun doute sur le canal sustained ca-
racerie par un Itre passe bas temporel, il n'en est pas de méme pour le canakransient.
Doit-on consicerer un ou plusieurs canaux cedes aux frequences temporelles sugerieures
[Hammett 92], [Fredericksen 97, Fredericksen 98]? La quésh reste encore ouverte au-
jourd'hui méme si la tendance esta consicerer un canaltransient et un canal sustained

2.2.8 Les e ets de masquage visuel temporel

Comparativement au masquage spatial, les e ets de masquagemporel sont moins
connus et la literature les concernant est bien moins abomlante.
Avant de cecrire deux prenormenes de masquage temporel, appelons que ce dernier mo-
dule le seuil de visibilie d'un signal en fonction deve nements temporels. Tout comme le
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Fig. 2.7: Exemples de moctles de cecomposition temporelle deihformation : (a) Itres
passe bas et passe bande proposs par [Lambrecht 96]; (b)rsa premere ligne, eponses
impulsionnelles des ltres iccaux de decomposition temporelle en deux canaux et Itres
transversaux assoces sur la seconde ligne (extrait de [Rkhurst 02]).

masquage spatial, cette modulation peut faciliter ou atenuer la visibilie d'un stimulus.

Le premier type de masquage, qui est le plus intuitif, est le rasquage avant forward en
anglais) apparaissant apes une discontinuie temporele (typiquement un changement de
plan dans un contexte viceo) [Seyler 59, Seyler 65]. La peeption des images sitlees apes
le changement de plan se trouve alors eduite pendant une dee d'environ 100 millise-

condes (4 images en 2%z) [Tam 95].

Le deuxeme type de masquage, plus surprenanta premerevue, est le masquage arrere
(backward en anglais) correspondanta une eduction de la visibilie d'images avant le
changement de plan. Ce type de masquage est pluseptenergue le peedent puisque
sa duee est de l'ordre de 10 millisecondes. Ce type de masgge provient certainement
du temps de traitement recessaire a notre syseme visuelpour inegrer les informations

visuelles.

Des exemples d'implantation de masquage temporel sont drits dans les articles [Girod 89]
et [Watson 98].

2.3 Etat de l'art de la moctlisation de l'attention visuell e
pe-attentive

Confrone a la quantie d'information a traiter, le sys tme visuel a developpe des
strakgies bien particuleres. L'une d'elles est I'atte ntion visuelle permettant de concentrer
les ressources sensorielles sur des zones particuleres dotre environnement visuel. La
concentration de ces ressources de traitement est soit e &ee de facon volontaire soit
de fecon involontaire. Nous nous ineressons icia l'attention visuelle pe-attentive, c'est
a dire aux zones de notre environnement visuel qui attirent notre attention de facon
\involontaire". Plusieurs types de mocklisation de l'att ention visuelle pe-attentive sont
pesenes dans la suite du document.
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2.3.1 Moctles empiriques et statistiques
2.3.1.1 Mocdles empiriques

Les moctles que nous appelons ici empiriques se basent suesinmethodes de traite-
ments d'images, relativementeloigrees des proprees du SVH. Nous ne donnons ici que
les caraceristiques principales des mockles les plus cmus.

W. Osberger et A. Maeder [Osberger 98] dceterminent la carted'importance d'une image
donree en e ectuant une segmentation de la source en egins homogenes au sens d'un
certain criere. Une taxinomie des egions est ensuite realie. Cette herarchisation est
bage sur une combinaison de crieres tes intuitifs tels que la taille, le contraste, la
forme... Evidement, la qualie de cette taxinomie depend fortement de la qualie de la
segmentation. Dans le méme ordre d'icee, J. Luo et A. Singhl [Luo 00] ¢k nissent un
ensemble dekments visuels susceptibles d'attirer I'dtention. Ces derniers sont extraits
a n de piloter une segmentation favorisant I'apparition de egions d'inerét. En n, citons
les methodes de X. Marichal et al. [Marichal 96] et de J. Zhaoet al. [Zhao 96] qui derivent
des premeres nethodes exposes. Ces dierentes nethodes n'ont paset valicees via des
experimentations oculoretriques.

Une autreetude, in uente et tes connue, est celle de C. Privitera et L. Stark [Privitera 00].
Ces derniers ontevalle la pertinence de 10 algorithmes ddraitement d'images pour la
cktection de egions d'inerét. Levaluation de la pe rtinence se fait par comparaison des
egions d'inerét dites algorithmiques et humaines. Il s montrent que chacun des algorithmes
tesks est pertinent pour un ensemble restreint d'images epesente de mauvais esultats
pour les autres images. Ce esultat suggere qu'il n'est p& envisageable d'utiliser un seul
algorithme de traitement d'images pour pedire des egions d'inerét de facon able.

2.3.1.2 Moctle statistique

Le moctle statistique le plus connu est celui propog par A Oliva et al. [Oliva 03].
Bien que, a priori purement statistiqgue, ce type de mocklisation utilise une propree du
SVH \eriee par dierents travaux et ciee dans le parag raphe 1.4.3. Le principe consiste
a dire que la capacit d'attraction d'une zone est inversement proportionnellea sa proba-
bilie d'apparition. En d'autres termes, notre attention visuelle est attiee par les zones en
contraste avec leurs voisinages.

Dans cette approche, chaque site (pixel ou autre...) de l'imge source se caracerise via
un vecteur vi(x) = f (X;k)gy=; ...y de dimension N obtenu via une dcecomposition
herarchique. A partir de la propree enonee peal ablement (la saillance est d'autant
plus importante que les mesures locales sont incongruesy tarte de saillanceS est obte-
nue en prenant l'inverse de la probabilie d'apparition d' uneement :

1
S(X)= — 2.18
(x) o) (2.18)
La probabilie p(v;) est approxinee par une densie de probabilie Gaussienne :

1

@ ek P =2 )X v (2.19)

p(vi) =
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Dans l'article [Oliva 03], les auteurs montrent que les perfrmances de ce moctle sont
comparablesa celles du mockle de L. Itti cecrit dans la section suivante.

2.3.2 Moctle psycho-visuel
2.3.2.1 L'architecture de base [Koch 84],[Koch 85]

C'est en 1984, a partir des pedents travaux de A. Treisman et G. Gelade
[Treisman 80] sur la treorie de l'inegration des caracteristiques visuelles Feature Integra-
tion Theory), que C. Koch et S. Ullman [Koch 85] e nirent le premier modele d'attention
visuelle base sur une architecture biologiquement plaudile. La gure 2.8 pesente cette
architecture devenue une egtrence.

A partir de I'image sourceaetudier, un ensemble de caractristique visuelle pe-attentive
est extrait. Les caraceristiques visuelles pe-attentives correspondenta des primitives vi-
suelles pecocement extraites par le syseme visuel humia. Il n'y a pas vraiment de liste
exhaustive de ces caraceristiques mais il existe un conssus au sujet d'un certain nombre
d'entre elles [Wolfe 04] : le contraste, I'orientation, la drection du mouvement...

Les caractristiques pe-attentives peuvent étre identiees via des experiences psycho-
physiques en mesurant le temps de eaction recessaire powktecter une cible parmi un
ensemble deements perturbateurs (la gure 1.14 pesente un exemple d'experiences psy-
chophysiques et le paragraphe 1.4.2.1 & nit la notion de emps de eaction).

D'une facon massivement paralele, ces caraceristiques pe-attentives sont extraites
gererant ainsi des cartes de caracerisation respectan la topologie de la source. Des
necanismes d'inhibition laerale, simulant les champs lecepteurs des cellules visuelles, per-
mettent d'isoler les zones de l'image pesentant des cararistiques visuelles dierentes
de leurs voisinages. Ces necanismes sonta apparenteraab cetecteurs de contraste. En-
n, la carte de saillance, qui est I'un des carackeres les plis novateurs de ces travaux, est
construite en combinant les dierentes cartes de caracerisation. La carte de saillance en-
code la saillance ou le pouvoir attracteur pour toutes les psitions de la s@ne visuelle. La
¢k nition originelle donree par C. Koch et S. Ullman est la suivante : la carte de saillance
est une repesentation de I'environnement accentuant lesegions d'inerét du champ visuel.

2.3.2.2 Le mocle de L. Itti [Itti 98]

Le mocktle ceveloppe par L. Itti, C. Koch et E. Niebur est sa ns conteste le mockle
le plus connu. Cette @Ebrie relative s'explique d'un e part par le nombre de parutions
scienti ques (dont [Itti 98, Itti 00a, Itti O0b, Itti 01a]) e t d'autre part par le fait que les
codes sources du moctle soient disponibles sur Internet.

Comme le montre la gure 2.9, ce mockle est bae sur l'archiecture propose par Koch
et Ullman. Etant donre que ce mockle est inceniablement le mockle le plus utilie, la
bonne compehension du fonctionnement de ce mocle est ecessaire. Par ailleurs, nous
comparerons nos travaux avec ceux de L. Itti. Par congquen nous cktaillons ses grandes
etapes :

{ la premereetape consistea ceer trois canauxa part ir d'une image (r;g;b) :

1. un canal lea lintensie : | =(r + g+ b)=3
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Fig. 2.8: Architecture biologiguement plausible d'un mocele dattention visuelle propose
par C. Koch et S. Ullman [Koch 85].

2. un canal couleur compos de quatre composantes, lead theorie des couleurs
antogonistes : rougeR = r (g+ b=22,vert G =g (r+ b=, bleuB =
b (g+r)=2etjauneY =(g+r)=2jr g=2 b

3. un canal, cede aux composantes orientes, est obtena partir du canal intensie
| et d'une pyramide de Gabor oriene O(; ), a1 indique le niveau de la
pyramide et 2 f 0;45;90; 1359 'orientation exprinee en dege.

{ une decomposition herarchiqgue sur 9 niveaux via des pyramides Gaussiennes
[Burt 83] est eectiee sur chaque composante. Ces pyramide sont censes
repesenter une approximation du pavage fequentiel descellules visuelles ;

{ un necanisme de centre / pourtour permet ensuite d'extraire des dierents niveaux
de la pyramide les informations pertinentes contrastant aec leur voisinage.

Pour le canal intensig, le contraste d'intensit est calcuk en e ectuant une dierence
entre les valeurs d'un niveauc de esolution ne avec un niveau s de esolution plus
grossier :

I(c;s) = jl(c) 1(9)j (2.20)

al, c2f2;3;4gets=c+ avec 2f3;4g. L'omwrateur repesente l'operateur
de dierenciation inter niveaux; ce dernier ealise en fait une interpolation du
niveau grossier an de pouvoir faire une dierence pointa point entre deux ni-
veaux de méme esolution. Pour le canal de luminance, 6 caes sont calcukes
(1(2;5),1 (2;6),1 (3;6),1 (3;7),1 (4,7) et (4;8)).

Pour le canal couleur, deux ensembles de cartes (12 au totalyont construits
repesentant respectivement la double opposition rouge¥ert et vert/rouge, noe RG
et la double opposition bleu/jaune et jaune/bleu, noe BY :

J(R(Q G(c) (G(s) R(9))] (2.21)
j(B(e) Y(q) (Y(s) B(9))] (2.22)

RG(c;s)
BY(c;9)
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Pour le canal orientation, la convolution de la pyramide Gaussienne issue de la
composante intensie | par la pyramide de Gabor orienee fournit 24 cartes :

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

{ uneetape de normalisation, noee N (:), est meree sur chaque carte independamment
les unes des autres pour ceer une carte de saillance par caln Dans [Itti 01b], trois
nethodes sont proposes :

1. la sommation nawve consistea normaliser toutes les caes sur la méme dyna-
mique eta moyenner la somme des dierentes cartes;

2. lI'ampli cation non lireaire globale cependant du cont enu de la carte consistea
multiplier la carte normalie dans une dynamique [Q:M ] par le facteur (M
m)?. M repesente le maximum global de la carte etm repesente la moyenne de
toutes les autres maximum locaux. Par conequent, lorsquda carte normalise
contient uniquement quelques pics de saillance, ces dermgesont amplies. Par
contre, lorsque la distribution de contraste est quasi unibrme, les valeurs de
saillance sont ateniees;

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

3. enn, la dernere nethode de normalisation se veut plus proche de la ealie
biologique en tentant d'une part de reproduire le comportenent des champs
ecepteurs non classiques et d'autre part de mockliser I8 connections horizon-
talesetendues (ong-range connectionsen anglais).

Tout d'abord, chaque carte est normalisee en utilisant le maximum global entre
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£ro et un. Ensuite, chaque carte est ltee via une dier ence de Gaussienne
bidimensionnelle :
X2+ y? 2 x2 +

02
DOG(x;y) = —% ex nh_ex
CV= 377 Tz 2 P 27

(2.24)

avec, e¢x =0:02 et j,n =0:25 de la largeur de l'image,cex = 0:5 et G = 1:5.
La valeur Ciy, est »eea 0.02, si les cartes sont normalises dans l'intervalle
[0::1].

Le esultat est ajouka la source et seules les valeurs paitives sont consiceees.
La formulation analytique de cette normalisation est donree ci-dessous :

MK = MY+ MK DOG Cpm . (2.25)

avec, M repesente une carte de caractristique. DOG repesente la dierence
de Gaussienne 2D et l'ogerateurj:;j o annule les valeurs regatives. La valeur
de k indique l'indice d'ieration ; 10 ierations sont reces saires pour obtenir un
bon esultat.

{a partir des cartes normali®es, une carte de saillance st construite pour chaque
canal. lls suggerent en fait que, pour un canal donre, toutes les cartes soient mises
a lechelle du niveau 4 de la pyramide et cumuées pointa point. lls obtiennent ainsi
I, Cet O respectivement pour la carte de saillance en intensie, ercouleur et en
orientation ;

{ nalement, la carte de saillance nale S est obtenue de la facon suivante :

S= % N(T)+ N (©)+ N (O) (2.26)

D'apes les travaux de L. Itti, ce sont les deux derneres nethodes qui o rent les meilleurs
esultats.

La gure 2.10 donne un exemple des cartes de saillance calees sur une image. Bien
gue ce mockle donne en egle grerale de bons esultats il reste critiquable sur plusieurs
points. Tout d'abord, de nombreuses valeurs ne sont pas \dtablement justiees : le passage
de RGB vers un espace de couleurs antagonistes est-il issu sts particuliers ? Comment
sont cetermirees les valeurs de ex, inh, Cexs Cinh CB Nissant la DoG ? Outre ces aspects,
le point le plus controverse, et celui sur lequel nous souhigons nous attarder, concerne le
calcul de la carte de saillance d'un canal. En e et, pour ceterminer cette carte de saillance,
tous les niveaux de la pyramide doivent avoir la méme esaltion que celle du niveau 4. Par
ailleurs, en cepit du fait que la perception d'une image depend fortement de la distance de
visualisation eparant I'observateur de la source, la disance de visualisation n'est pas un
paranetre clairement explicie du mockele. En n, notons pour conclure gu'il faut au moins
3etapes (au plus 7) de normalisation pour aboutira la carte de saillance nale. Il est clair
gue la grande di cule de la mocklisation de l'attention v isuelle concerne la combinaison
de caraceristiques visuelles de natures dierentes. L'obtention d'une valeur de saillance
sous le forme d'un scalaire doit bienevidemment passer padesetapes de normalisation.
Dans ce moctle, troisetapes de normalisation sont cep recessaires pour calculer la carte
de saillance d'une seule caraceristique, sachant qu'aume interaction inter caraceristique
visuelle n'est envisagee.
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Fig. 2.10: Exemple d'obtention d'une carte de saillance sur unemage donree (a); les
cartes de saillances couleur, intensie et orientation sat donrees respectivement en (b),
(c) et (d); la carte de saillance nale est donree en (e) alos que (f) et (g) repesentent
respectivement les deux et les cing points de xation les pla saillants.

2.3.2.3 Autres mocatles psycho-visuels

Le moale de R. Milanese [Milanese 92, Milanese 93], suit l'architecture de C. Koch
et S. Ullman. Des caraceristiques visuelles sont d'abordextraites de l'image analyse :
on retrouve les classiques canaux intensie et couleur, aces derniers viennent s'ajouter
lamplitude des contours et la courbure. L'ensemble de cesataceristiques est ensuite
Ite par un Itre passe bande oriene. L'inerét de ce m ockle eside essentiellement dans
la facon de construire la carte de saillance nalea partir des cartes de saillance de chaque
canal. L'algorithme de fusion c ni par R. Milanese doit r epondre aux principes suivants :

1. la carte de saillance nale doit &tre un \esune" 1 de toutes les cartes de saillance
intermediaires ;

2. la carte de saillance doit isoler clairement les egiongperceptuellement importantes.
Icealement, elle doit &tre binaire;

3. les egions perceptuellement importantes doivent corespondre aux objets les plus

ce sont les termes exactes utilies par l'auteur (page 117 e [Milanese 93]).
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saillants physiquement et £mantiqguement. Les composargs de chaque objet sont
de moindre importance;

4. les formes des egions cetecees doivent étre compaes et approximer la forme d'un
objet.

Le nmecanisme de fusion, envisag par R. Milanese, est bassur la moyenne des cartes
de saillance. Bien evidemment, ce mecanisme ne satisfaique la premere condition. R.
Milanese introduit donc un ensemble de petraitement pour satisfaire les autres conditions.
Le premier consiste a appliquer un Itre passe bas isotropeGaussien sur les dierentes
cartes de saillance an de epondre aux exigences (3) et (4)L'application d'un lItre
passe bas permet de lisser l'information et de eduire lcart entre deux pics de saillance.
Ensuite, une proedure de relaxation est e ectiee en utilisant la descente de gradient d'une
fonction energetique. Cette dernere est e nie par la combinaison de plusieurs mesures
d'incoterences :

{ l'incoterence inter-carte repesente les incoterences locales des dierentes cartes de
saillance ;

{ lincoterence intra-carte repesente la mesure de la canpacie de la carte (pour
epondre aux exigences (3) et (4)). Cette mesure est miningee pour une carte de
saillance uniforme;

{ l'activie globale est une mesure permettant de genaliser les cartes pesentant une
tes forte activie.

Apes la phase d'optimisation, la carte de saillance est seilee pour former une carte
binaire. Notons egalement que ce mockle inegre une nenoire des positions des lieux
saillants visies a n de piloter un necanisme d'inhibiti on de retour.

Le mocle de A. Chauvin [Chauvin 00, Chauvin 02] se dierencie de l'implan-
tation propose par L. Itti sur plusieurs points. L'extrac tion des primitives visuelles
pe-attentives s'e ectuea partir d'une base de 32 ondelettes de Gabor couvrant 4 bandes
de fequences et 8 orientations. Uneetape de normalisathn de type inhibition par division
(plus connu sous le terme anglaisdivise inhibition) des dierents canaux obtenus est
ealiee par bandes de fequences. Ensuite, a n de moddiser les modulations facilitatrices
renfolcant les contours aligres et colireaires, les camux sont Ites par le produit d'une
gaussienne par un masque en forme de papillén En n, l'application ierative d'une
dierence de deux Gaussiennes sur la somme des sous bande®rientations dierentes
mais accorceesa la méme fequence permet de favoriserds orientations les plus fortes au
cetriment des autres. La carte de saillance est calcukea partir d'une combinaison lireaire
des dierentes sous bandes fequentielles. Bae sur de nmbreux aspects psycho-visuels,
on pourra regretter que ce mockle ne traite que des images hoomatiques.

Le moctle de B. Bruce et E. Jernigan [Bruce 03] inspie du mockle de L.
Itti a la particularie d'inegrer dans une architecture classique de type C. Koch et S.
Uliman un operateur statistique bas sur le méme principe que celui utili par A. Oliva
et al [Oliva 03]. Ce principe, enon@ auparavant, lie la sallance d'un exenement a sa
probabilie d'apparition. B. Bruce et E. Jernigan utilise nt la mesure d'incertitude (c'esta
dire I'esperance mattematique de I'entropie) pour ¢ n ir la saillance d'unevenement.

2Nous aurons l'occasion dans la suite de pesenter plus en ctails ce type de ltre
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En n, citons pour nir le moatle propo® par R. Canosa [Canosa 03]. Ce mockle
est fondk sur la determination de quatre cartes d'importances. Nous retrouvons les cartes
d'importances classiques en intensie (directement obtaue via la composante achroma-
tique), en couleur (obtenue via une simple combinaison desamaux chromatiques) et en
orientation (obtenue via une cecomposition herarchiqu e de la carte d'importance en in-
tensit et via des Itres orienes passe bandes de Gabor).L'inerét de ce mockle eside dans
la quatreme carte d'importance. Construitea partir de | a carte d'importance en intensie,
cette dernere est utilise pour determiner et localiser des objets £mantiques contenus
dans limage. La premere etape consistea partitionner l'image a analyser en egions de
premier plan et d'arrere plan. Ensuite, des egions caracerisees par une faible variation
de luminance et appartenant au premier plan sont identiees. Cette carte d'importance,
localisant les objets, est utili®e lors du calcul de la cate d'importance nale. Notons que
la carte nale est obtenue via une simple combinaison liredre des dierentes cartes.

2.3.3 La dimension temporelle dans la moctlisation

La mocklisation de I'attention visuelle sur des s@nes dynamiques n'a pas encore fait
l'objet de nombreusesetudes. Il n'y a gere que les artices [Dhavale 03],[Yee 01] et la ttese
de D. Parkhurst [Parkhurst 02] qui abordent l'inegration de cette dimension. Notons, tout
de suite, que les mocktles spatio-temporels proposes darlss articles [Dhavale 03],[Yee 01]
sont une extension relativement simple du mocele de L. Itti. D'ailleurs, si on se reportea la
gure 2.9 extraite de [Itti 01a], on constate que L. Itti avai t cep suggee une gereralisation
possible de son mocdelea de nombreuses dimensions visuedl. Evidemment, cette extension
au temporel sou re des mémes defauts que ceux du mockle stial donres pealablement.
La carte de saillance temporelle est, en e et, cetermireede la méme facon que celle decrite
au paragraphe 2.3.2.2.

Concernant le mocele propos par D. Parkhurst dans le chagtre 7 de sa tresé®, le trai-
tement de l'information temporelle est ineressante car biologiqguement plausible. Nous
avons cep aborce dans le paragraphe 2.2.7 la facon dont D. Parkhurst determinait les
caraceristiques temporelles pertinentes. L'utilisation de deux canaux, un canal ditsustai-
ned et l'autre dit transient, moctlise respectivement les fequences temporelles fales et
elewees. A partir du canal transient, une carte de saillance est cetermiree en appliquant
les mémes proedes que ceux de L. Itti. On pourra regrette qu'une comparaison quan-
titative n‘apparaisse pas dans ses travaux. Seule une compaison qualitative succincte a
et e ectlee (page 166 de la trese de D. Parkhurst).

2.3.4 Discussion

Les dierents mockles d'attention visuelle sont pour la p lupart bases sur l'architecture
de C. Koch et S. Ullman. Le plus ®kbre est celui de L. Itti qui ore des esultats
pertinents. Au méme moment, A. Chauvin developpait son moctle. Son dcefaut majeur
eside certainement sur le fait que la couleur ne soit pas taiee. Le fait de se contenter de

3D. Parkhurst a construit un mocle biologiquement plausib le. Cette approche se base exactement sur
l'architecture du mockle de L. Itti. La dierence se situe  dans la ¢ nition et la justi cation desetapes de
traitement de l'information visuelle.
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la luminance pour determiner les egions visuellement importantes eduit les performances
et contourne la dicileetape de fusion de cartes provenant d'origines dierentes. L. Itti

a propog des rrethodes de fusion dont une touta fait ine ressante. La nethode de fusion
ierative, decrite pee@demment, reproduit I'aspect temporel de la vision. Si on consicere
une seule ieration (un temps d'observation faible), les Dnes saillantes n'apparaissent
pas de facon evidente. La carte de saillance repesente ne information grossere de la
s@ene et permet simplement de cakgoriser la sene. Si orse etre aux experiences de
caegorisation merees par N. Guyader [Guyader 03], il su t de quelques centaines de
milisecondes a un observateur pour ceterminer la famille d'appartenance d'une image.
Par contre, lorsque le nombre d'ierations augmente (lorgque le temps de visualisation
augmente), les zones saillances se ctachent progressiwent du fond. Plus le nombre
d'ierations sera grand et plus le nombre de points saillarts diminue.

En cepit de l'aspect ineressant de la nethode propose par L. Itti, la fusion reste un
probeme paraissant mal aborde, particulerement lors qu'il y a plusieurs cartes de saillance
(luminance, orientation, couleur...). Ce probéme nuit aux performances actuelles des
moctles psycho-visuels. Rappelons que, dans l'article [[@a 03], les performances du
moctle de L. Itti sontegakes par un moctle statistique . Notons egalement que dans le
cadre de la reconnaissance d'objet, le moctle statistiquecoupk avec des informations
contextuelles (leesa la nature de la s@ne), aneliore signi cativement les performances
[Oliva 01], [Torralba 03].

Seul R. Milanese [Milanese 93] a propos une nethodologigle fusion qui nous semble
tes pertinente mais peu exploiee actuellement. Nous proposons donc dans ce travail une
nmethode de fusion originale s'inspirant des recherches d&k. Milanese et des dierents
travaux (mockle psycho-visuel et statistique).

Tes peu de travaux font etrence a la dimension tempor elle. Dans cette etude, une
des contributions consiste a consicerer la dimension tenporelle dans la mocelisation de
l'attention visuelle.

Si on fait abstraction de la facon dont le mockle est constuuit, deux probemes majeurs
se posent : le probeme de la eerence avec laquelle la maelisation doit étre compaee et
le probbme de levaluation des performances.

{ le probeme de la e&rence : aujourd'hui, il n'y aucun ¢ onsensus sur la facon de ceer
une etrence avec laquelle une comparaison serait podde. Le tableau 2.1 donne
deux exemples de protocoles de tests oculonetriques visarles mémes objectifs.
Des dierences majeures sont notables : le nombre de partipants, I'appareillage, le
format des images... Par ailleurs, ce tableau ne donne que protocole exgerimental.

Il reste encore a ceterminer comment construire la e& rence (la \erie terrain) a
partir des informations collectes lors de tests;

{ le probeme de levaluation des performances : il n'y a glwere de consensus s'agissant
de levaluation des performances. On distingue deux typesde mesures : les mesures
globales et mesures locales bases sur la position spagaties points de xation. Pour
illustrer ces deux types de mesures, nous nous basons sur temvaux de A. Chauvin
et de D. Parkhurst :

{ les mesures globales : A. Chauvin utilise le coe cient de coelation entre ses
pedictions et les cartes de saillance provenant des obseateurs. Il compare les
valeurs de corelations obtenues lorsque dierentes methodes de pediction (le
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Tab. 2.1: Protocole experimentale detudes oculonetrique.
\ | A. Chauvin [Chauvin 02] | D. Parkhurst [Parkhurst 02] |

nombre de participants 60 4
nombre d'images 72 300
duee d'a chage 3s 5s
consigne caegorisez la sene explorez l'image
appareillage casque (Eyelink) ISCAN RK-416 (tete xe)
pecision 1 1.7
distance de visualisation 57cm 58cm
ecran 21 pouces 17 pouces
angle de visualisation 21 30 24
echantillonnage ams 16ms

mockle ceveloppe, une carte uniforme, des detecteurs de contours...) des egions
d'inerét sont utilies. La meilleure valeur de core lation (0:33) est de tes loin
celle obtenue avec le moctle propos. Lors de cetteevalation, A. Chauvin pointe
un probeme majeur interent au calcul du coe cient de corr elation. Ce dernier est,
en e et, calcue entre deux distributions fondamentalement dierentes : la carte
de saillance pedite est relativement lisse alors que la aae de saillance provenant
des observateurs esta bords francs. Misa part ces travauxil n'y a pasa notre
connaissance d'autresevaluations globales de la simil& globale entre une \erie
terrain et une pediction ;

{ les mesures locales bases sur la position spatiale des ipts de xation : la
nethode locale utilie par A. Chauvin mesure les diere nces statistiques autour
des xations ®lectionrees. Ces statistiques sont ensuie compaees aux esultats
de P. Reinagel [Reinagel 99], pealablement evoqles das le paragraphe 1.4.3.
Les esultats obtenus sont conformes a ceux de P. Reinagekt A. Zador. D.
Parkhurst, quanta lui, e ectue la somme des saillances pedites extraites aux
coordonrees spatiales des points de xation des observates. Cette mesure est
appeke fonction de probabilie cumuke. Nous aurons l'occasion de ¢ nir plus
en cetail cette mesure lors de levaluation quantitative des performances de notre
mocklisation.

Dans notre contexte detude (cetection des zones saillattes pour des images projeees
sur un moniteur), levaluation des performances est un prdbeme majeur qui recessite
l'utilisation ou la ce nition d'une netrique globale de p erformances.

2.4 Conclusion

La vocation de ce chapitre etait de pesenter des modtles matlfematiques simulant
les proprees du syseme visuel humain. Les propret es, dite de bas niveau, peuvent étre
moctlises a partir d'experiences psychophysiques. L'exemple de la mocklisation de la
sensibilie aux contrastes (CSF) est certainement le pluspertinent. A partir d'exgeriences,
bases sur des stimulations matriges (des signaux siples la plupart du temps), il
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est possible de determiner le seuil de visibilie d'une canposante visuelle parfaitement
caracerigee (fequence, orientation, ...). En faisant varier les paranetres de la stimulation,
des fonctions de sensibilie aux contrastes sont obtenuesNeanmoins, ces courbes sont
pertinentes que pour des signaux simples. Leurs applicatica des s@nes complexes, bien
gu'elles soient largement usites, introduisent un biaissouvent reglige. 1l est, en e et,
clair que le contexte in ue largement sur le seuil de visibile. Cette in uence est appeke
masquage visuel. La bonne matrise de ces mockles bas nau est essentielle pour tenter
de reproduire le comportement du syseme visuel.

La moctlisation de l'attention visuelle est un domaine en gein essor. L'inegration de
proprees de bas niveau dans la mocklisation, accentuant le caracere minetique, est
la ck du suces. L. Itti a ouvert une porte sur la mocklisation de l'attention visuelle,
en proposant un mocele comgetitif. La critique construct ive de ce moctle et des autres
permet d'entrevoir des pistes d'aneliorations. Comme nots l'avons souligre, il n'existe
pas de mockle inegrant d'une part une fusion colerente e pertinente de cartes de
saillance provenant de dierentes dimensions et d'autre part la dimension temporelle. La
seconde partie traite de ces probemes.
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Deuxeme partie

Mockle colerent de l'attention
visuelle






Chapitre 1

Exgerimentations oculonetriques

1.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est de pesenter les experiences adonetriques ealieesa la fois
sur des images xes et sur des squences d'images. Un oculetne est un appareil me-
surant le ceplacement de I'oeil. Ce type d'experimentati ons est fondamental pour le bon
ceroulement de nos travaux. Elles nous ont permis de constiire pour chaque image xe
ou chaque £quence une etrence, que nous appelons \#r terrain. Les donrees collecees
peuvent étre exploiees de dierentes facons. Les zones attirant le regard des observateurs
sont, tout d'abord, identi ables. La duee de xation est u nekment ineressant pour me-
surer le dege de saillance de chacune des zones »es. Umeiance doit &tre toutefois étre
apporee : la duee de xation n'est pas proportionnelle a la saillance. Elle en depend
certes, mais cepend aussi de la complexie de la zone en tetre d'indices visuels. Une zone
complexe recessite plus de temps pour &tre traiee qu'ure zone simple. Neanmoins, leurs
saillances peuvent étre identiques.

Par ailleurs, la stratgie visuelle, c'esta dire le depl acement oculaire, peut faire I'objet
detudes, méme si cela semble a priori dicilea aborder d u fait de l'idiosyncrasie de la
straegie visuelle; la facon d'explorer une se@neetant proprea chaque individu.

Nous decrivons, dans la premere partie de ce chapitre, ledispositif oculonetrique ainsi que
ses Speci cies. Les protocoles de mesure pour les testsus images xes et sur les quences
d'images sont ensuite abordes. La construction des cartegle saillance pour chaque obser-
vateur et la construction d'une carte de saillance quali ant la straegie d'un observateur
moyen (c'esta dire repesentatif d'un large panel d'observateurs) sont cetailees. Ce cha-
pitre est conclu par une discussion concernant les avantageet inconwenients de telles
experiences.

1.2 Le dispositif oculonetrique

Comme introduit pee@demment, un dispositif oculonetr ique est un syseme permet-
tant detudier la strakgie visuelle d'un observateur. E xcept le relatif inconfort le a
I'exgerimentation, le dispositif oculonetrique ne prod uit aucune géne. La vision des obser-
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Fig. 1.1: Dispositif oculoretrique utilise.

vateurs n'est pas perturtee. L'appareil utili® lors de nos experimentations® est base sur la
capacie des yeuxa eechir les infrarouges. En fait, d eux types de re ets sont obsenes :
des re ets xes ddsa la e exion des infrarouges sur la corree (re ets de Purkinje), et des
re ets mobiles ddisa la e exion des infrarouges sur la pupille. La position relative de ces
deux types de re ets permet de determiner le positionnemen de I'oeil.

Ce dispositif, pesente gure 1.1, est compo® :

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

{ d'une sangle transversale sur laquelle I'observateur appie son front. Ces pecautions
augmentent la pecision des mesures en empéchant des moements de la téte de
l'observateur ;

{ d'un miroir infrarouge et de deux sources infrarouges;

{ d'une carrera infrarouge Imant l'oeil reet sur le mir oir.

Les speci cations techniques du dispositif oculonetriqgue sont donrees dans le tableau 1.1.

Tab. 1.1: Speci cations techniques de l'oculonetre utilis .
| Speci cations techniques \ \

Technique de mesure pupille et e ection correenne (Purkinje)
Fequence dechantillonnage 50Hz

Resolution 01

Pecision 0:25 05

Excursion horizontale, verticale 40 20

Mouvement de téte autorise 10mm

! Dispositif de la socee Cambridge Research System L'adresse du site internet est la suivante
www.cvsltd.com
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Tab. 1.2: Protocole des exgrimentations pour l'acquisition de donrees oculoretriques
sur images xes.
Protocole des exgerimentations | |

Distance d'observation 4H : H hauteur de lecran de visualisation
Resolution de lecran 800 600

Nombre d'images traiees 40

Type d'images niveaux de gris et couleur
Nombre d'observateurs 40

Duee de I'observation 15s

Calibrage 20 points de calibrage

1.3 Experimentations sur images xes

1.3.1 Le protocole

Le protocole des experimentations oculonetriques que nos avons merees est donre
dans le tableau 1.2.

L'exgerimentation oculometrique mise en place consistea enregistrer les mouvements
oculaires d'un observateur nasf regardant un ensemble dthages pendant une duee d'ob-
servation de 15 secondes chacufieAucune indication n'est donreea l'observateur, si ce
n'est de regarder le moniteur d'a chage de la facon la plus naturelle possible ; nous sommes
dans un contexte defree viewing task L'objectifetant de moctliser I'attention visuelle de
type Bottom-Up, le contenu des imagesa visualiser ne doit pas étre connuas participants
aux tests.

Le dispositif oculonetrique enregistre la position de l'ceil tous les 20 ms (fequence
dechantillonnage de 50Hz). Ainsi, pour un observateur, on dispose de 750 points pour e
duee d'observation maximale. Apes chague image, une plase de calibrage est e ectiee
a n de limiter deventuelles cerives (perte de pecisio n, mauvais calibrage...).

La phase de calibrage de I'appareil est primordiale. Elle ausistea a cher equentiellement
un certain nombre de points positionres akatoirement sur lecran @ un instant donre il y

au maximum un point). L'observateur les xe les uns apes les autres. La correspondance
entre les pointsa xer et les zones »es par l'observateur est donree par le logiciel. Sur
la gure 1.2, deux esultats de calibrage sont donres. Au centre, le calibrage est bon. A
droite, le calibrage esta refaire. La correspondance entr les pointsa xer et les zones »xes
par l'observateur est mauvaise pour les deux points en basalroite. Par ailleurs, chaque
enregistrement aee visuali® pour cetecter des comportements oculaires atypiques, des
probemes de synchronisation ou encore des probemes dfeegistrement dusa la morpho-
logie de I'oeil (la paupere superieure venant cacher unepartie de la pupille). Les donrees
oculonetriques pesentant ce type de probeme ontet supprirrees.

2|l est recessaire de distinguer ici I'experimentation de I'exploitation des donrees. Cette dernere se fera
avec des duees d'observation variables, allant de une seondea plusieurs secondes. Letude de levolution
temporelle des stratgies visuelles est envisageable.
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Fig. 1.2: Etape de calibrage de I'oculonetre. A gauche, tous les poitsa xer sont a ctes.
Au milieu, le esultat d'un calibrage satisfaisante est donre. A droite, un exemple de
mauvais calibrage est donre.

Fig. 1.3: Suppression des donrees relatives aux mouvements daires de saccade.

1.3.2 Des mesuresa la saillance spatiale
1.3.2.1 Petraitement des informations sources

Suite a ce type d'exgerimentations, nous disposons pour bague image de 40 enre-
gistrements de mouvements oculaires inckependants proveamt des 40 observateurs. Avant
de fusionner ces donrees, il est recessaire d'e ectuer umpetraitement sur chaque enre-
gistrement. En e et, les donrees relativesa des mouvemets oculaires de saccade sonta
supprimer. Ce petraitement est obtenu via l'algorithme 1 : il consiste en faita determiner
dans un voisinage donre de tailleNB _V OISINS le nombre de points »s. Si ce nombre
est inérieura un seuil NB_POINTS, la donree courante est consiceee comme une
donree fugitive probablement acquise lors d'une saccaddJn exemple est donrea la gure
1.3.

Les constantesNB _V OISINS et NB _POINTS ontet »es an de epondrea deux
exigences. La premere concerne la pecision de l'oculoetre : 0:25a 0:5 dege. Etant donre
gue la distance d'observation est de B et que la esolution de lecran est de 800 600, un
dege visuel corresponda environ une zone de 40 pixels. Raconsequent, si on consicere
une pecision de l'ordre de Q25 dege, la valeur 10 pour la constanteNB _V OISINS
est appropree. Concernant la constanteNB POINTS prenant la valeur 5, on consicere
gu'une xation a lieu dans une zone de 025 dege centee sur le pixel courant si on
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Algorithme 1  Petraitement des donrees oculonetriques : suppressim des donrees lees
aux saccades.

1: // Initialisation

2: NB_VOISINS =10

3: NB_POINTS =5

4: pour j 0;1;2;:::;K faire

5. /I K estle nombre de pixelsa traiter

6: nbFixation =0

7. Il Le pixel est-il » ( valeur =1) ou non » ( valeur =0)

8: sipixel[j]==1 alors

9: pour i parcourant une fenétre caree deNB -V OISINS NB _VOISINS faire

10: si pixel voisin de pixel[j]==1 alors

11: /I Le nombre de xations est incement du nombre de xatio ns enregistees
sur le pixel j

12: nbFixationV oisinage + = nbreFixation [j]

13: nsi

14 n pour

15: si nbFixationV oisinage <NB _POINTS alors

16: pixel[j]=0

17: n si

18: nsi

19: n pour

cenombre au moins 5 points (soit une duee de xation minim ale de 100ms sur la dite
zone).

1.3.2.2 Ceation d'une carte de xation pour l'observateur moy en

A partir de I'ensemble des donrees experimentales (pour baque image on dispose
de 40 enregistrements oculonetriques), le comportement myen d'un observateur peut
étre identie. Il sut, en e et, de cumuler en chaque posit ion spatiale de l'image les
xations provenant des dierents enregistrements. En nor malisant chaque point par le
nombre d'observateurs, une carte de saillance, que nous rmns par la suite CS, est
obtenue au sens de la ¢ nition donree par C. Koch et S. Ullman [Koch 85]. En fait, la
valeur de chaque pixel de la carte repesente la capacie Gttraction ou encore l'attractivie
perceptuelle du site spatial concerre ; plus cette valeur stelewe, plus l'attractivie du
site est importante.

La carte de xation pour un observateur k est donree par la relation (1.1) :

Kz . - )M . )
CS*(xyy) = (X Xy Vi) (1.1)
i=1

avec,M le nombre total de xations par image et (X;;yi) les coordonrees de la xationi.
est le symbole de Kronecker.
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La carte CS est alors donree par la relation (1.2) :

XY
Cstay)= o CS(xiy) (1.2)
k=1

avec CSK la carte de saillance de I'observateuk et N le nombre d'observateurs.

1.3.2.3 Ceation d'une densié de saillance pour l'observ ateur moyen

La carte de saillance est bien evidemment ineressante mis elle ne repesente pas
vraiment la ealie. Tout d'abord, il sembleevident que l'oeil ne xe pas un point sur une
image mais une zone ayant une taille visuelle proche de celie |la fovea. En outre, les cartes
de saillance sont obtenuesa partir d'exgerimentations faisant intervenir un appareillagea la
pecision limiee. En e et, si on se etre de nouveaua ses caraceristiques (cf. tableau 1.1),
la pecision de l'oculorretre est comprise entre Q25 et 05 dege de champ visuel. A partir
de ces deux consicerations, les densies de sailland®S sont obtenues par convolution des
cartes de saillanceCS avec un Itre gaussien bi-dimensionnel :

DS(x;y) = CS(xy) 9,;,(Xy) (1.3)
g .; , une gaussienne bi-dimensionnelle donree par
oy L x  )* )P
g,; y(X1y)_ 2 « yexp 2 )% 2 )% (14)

Lesecarts-types et  ontee prisa une valeur de 0 :5 dege.

Remarques :

Deux autres approches de construction de cartes de saillaa@ontet envisages. Comme
ces mrethodes introduisent un biais (elles n'utilisent pastoutes les donrees collectes), elles
n‘ont paset retenues. En cepit de cela, il est ineress ant de les pesenter pour sensibiliser
le lecteura l'importance de la nethode de construction de la \erie terrain.

La premere est une simpli cation de la construction de la carte CS pe@demment cecrite.
La carte CSetait issue d'une accumulation de toutes les donrees. La nodi cation, pro-
pose ici, consistea consicerer une saillance maximalenoee Seuilnay , limitant les valeurs
de saillance. Cette nouvelle carte, noeeCS° est alors obtenue par la relation suivante :

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

La carte de densit est ensuite obtenue de la méme facon qipe@demment. La qualie de

la carte obtenue depend fortement du seuilSeuilhax . Lorsque ce dernier est teselew, les
valeurs de la carteC SPtendent vers les valeurs de la carteC S. A l'inverse, leur dissimilarie
augmente avec la diminution du seuil. Par ailleurs, lorsquece seuil est faible, les mesures de
saillance obtenues sont potentiellement perturtees pards donrees relatives aux xations
intermediaires et transitoires. Malge cet inconwenie nt, l'utilisation d'un seuil faible permet
de se faire visuellement une icee du taux de couverture. Enn, pour certaines applications,
l'utilisation d'un seuil est utile pour classer les pixels &1 deux catgories (pixel de zone
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Tab. 1.3: Estimation sur la duee du test des paranetres moyenssuivants : duee de
xation (en ms), nombre de xations par seconde et le nombre & saccades par seconde et
ceux de A. Chauvin [Chauvin 02].

\ | Nos experimentations | Chauvin [Chauvin 02] |

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

d'inerét ou pixel de zone inineressante).

La seconde methode consicere les donrees collecees pdoculometre dans I'ordre temporel
d'arrivee. Ces donrees forment une suite temporelle, ek méme constitlee d'une succession
de deux sous-suites. Elles repesentent respectivemene$ phases de xations et les phases
de saccades. L'icke consiste alorsa consicerer chaqueosis-suite de xations comme une
et une seule xation. Cette methode est donc insensiblea b duee de xation, ce qui
dans notreetude, n'est paset retenue. La duee de xat ion n'est en e et pas directement
proportionnelle, elle reste reanmoins I'un des meilleursindicateurs du dege de saillance.

1.3.3 FResultats sur images xes
1.3.3.1 Estimation des comportements oculaires moyens

A n de \eri er la colerence des donrees acquises, un certain nombre de paranetres
sont estines. Le tableau 1.3 donne la duee moyenne de xaion en milliseconde, le nombre
moyen de xations ainsi que le nombre moyen de saccades par@g®de. Ces donrees sont
compaees avec celles obtenues par A. Chauvin [Chauvin 02]

Les estimations moyennes obtenues sont coterentes aveclles de A. Chauvin. Elles sont
egalement en accord avec celles de la literature [Hendeson 99a)].

1.3.3.2 Densié de saillance pour l'observateur moyen

La gure 1.4 pesente sur la colonne de gauche trois densés de saillance obtenues pour
un observateur moyen et pour trois duees d'observation (2 8 et 14 secondes). Une seconde
facon de repesenter les zones attirant I'attention visuelle estegalement pesente sur la
colonne de droite. Cela consistea reproduire chaque pixade I'image source en fonction de
son dege de saillance. Une zone sombre repesente une zmmpeu attractive alors qu'une
zoneeclaiee est saillante. De plus amples esultats sot donres dans l'annexe A.

1.3.3.3 Taux de couverture de l'image

Le taux de couverture de l'image aet c ni par D. Wooding [Wooding 02] dans les
termes suivants :la couverture est une mesure de la quantie du stimulus origal couvert
par des phases de xationDans ce genre d'approche, un seuil, notT, est recessaire pour
classer les zones de I'image comme ayantet soit »ees sibnon »es. Le rapport entre le
nombre de pixels »es et le nombre de pixels total donne alos le taux de couverture. Le
tableau 1.4 pesente le taux de couverture pour une duee dbservation donree, pour un
seuil donre et pour dierents types d'images. A partir des donrees du tableau 1.4, deux
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Fig. 1.4: Densies de saillance humaine &), (b) et (c) obtenues respectivement pour les
temps d'observation 2, 8 et 14 secondes. Exemple de l'imadaghthouse

Tab. 1.4: Evolution du taux de couverture en fonction de la duee d'observation.
Duee d'observation | t=2s t=8s t=14s
couverture (%),T =25
KayakCouleurO 74 327 463
Rapids 13.3 30.8 39.6
ChurchAndCapitol 17.8 46 57.8

couverture (%),T =50
KayakCouleurQ 57 201 30.2
Rapids 9.2 209 287
ChurchAndCapitol 11.3 356 46.7
couverture (%),T =75
KayakCouleurQ 4.6 13 21.8
Rapids 6.6 179 231
ChurchAndCapitol 72 297 402
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constats sont faits :

{ le premier constat estevident : plus le seuil T augmente et moins le taux de couver-
ture est important ;

{ par ailleurs, plus la duee d'observation augmente et plus le taux de couverture
augmente. Une nuance est toutefois a apporter puisqu'on costate des dierences
notables : par exemple, pour un seuill =75 et une duee d'observation det = 14s,
le taux de couverture de l'image KayakCouleurO est de 218% alors que celui de
I'image ChurchAndCapitol est de 402%, soit deux fois plus. Le taux de couverture
caracerise ici la pesence de zones perceptuellement iportantes contenues dans
Iimage. En e et, pour un taux de couvertureelewe, on peut consicerer qu'aucune
zone de limage ne pesente un inerét perceptuel tes nettement superieur aux
autres. Par contre, pour un taux de couverture faible, on pet &tre en pesence
d'une image pesentant une seule zone ayant un inerét peceptuel important. Une
propret de notre syseme visuel est donc une nouvelle Dis constate : I'observateur
continue de porter son inerét sur les zones perceptuellment importantes plutot
que de parcourir et de \cecouvrir' I'ensemble de l'image.

Finalement, le taux de couverture d'une image cepend fortenent de son contenu.

1.4 Exmrimentations sur £quences d'images

1.4.1 Le protocole

Le protocole des experimentations oculonetriques est dore tableau 1.5. Huit
fquences de contenus vares (sport avec fort mouvementtemouvement moyen, publi-
cie, £quence a forte activie,...) ontet utilis ees. Le panel d'observateurs est compos
detudiants de lecole Polytechnique de Nantes et de salaes de Thomson Rennes. Comme
pour les donrees oculonetriques collecees lors des tds sur images xes, chaque enregis-
trement oculonetrique aet visuali® a n de cetecter deseventuels probemes.

Tab. 1.5: Protocole des experimentations pour l'acquisition de donrees oculonetrique sur
fquences d'images.
| Protocole des experimentations | \

Distance d'observation B5H : H hauteur de lecran de visualisation
Resolution de lecran 800 600
Nombre de squences 8
Nombre d'observateurs 30
Calibrage 12 points de calibrage
1.4.2 Des donreesa kvolution temporelle de la saillan ce spatiale

Pour chaque observateur, nous disposons de deux donrees yrochaque image d'une
f£quence. La periode dechantillonnage est de 20ms et les fquences vikko sont progres-
sives ; deux images congcutives sont donc paees pame duee de 40ms.
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1.4.2.1 Ceation d'une £quence de xation pour I'observate ur moyen

Le petraitement des donrees utili® pour les images xes et pesent peedemment
n'est pas envisageable au regard du faible nombre de donregar image. Les donrees col-
leckes ont doncet utilies sans modi cation, bien g u'un pe traitement spatio-temporel
aurait pu étre ¢ ni. L'obtention de la squence de carte de xations pour un observateur
k se fait via la relation suivante :

hd
csK(x;y;t) = (x xiy vyt t) (1.6)
i=1

avec, M le nombre total de xations pour la duee du test, ( X;;Vi;ti) les coordonrees de
la xation i et son instant temporel.
La quence de xation CS pour I'observateur moyen est donree par la relation suivare :

CS(x;y;t) = iw csk(x;y; 1.7
ViD= (x;y;t) (1.7
k=1

avec CS¥ la quence de xations de l'observateurk, N le nombre d'observateurs.

1.4.2.2 Ceation d'une ®quence de densié pour I'observ ateur moyen

A partir des £quences de xations obtenues pour chaque olevateur, le comportement
oculomoteur d'un observateur moyen est determire en accumulant chaque carte de xation
issue du méme instant temporel. L'application d'une gausi&nne bi-dimensionelle permet,
comme peedemment, de construire une densie et de premre en compte la pecision
limiee de I'oculonetre. La relation suivante ¢k nit ce tte equence :

DS(x;y;t) = CS(x;y;t) g ,;,(Xy) (1.8)

avecg ,; , une gaussienne bi-dimensionnelle donree par la relationl(4). Lesecarts-types
x et y gardent la valeur de Q5 dege utilisse sur image Xxe.

1.4.3 Quelques esultats sur les £quences d'images

Deux esultats sont donres gures 1.5 et 1.6 pour la quence Kayak. La premere
gure montre levolution temporelle de la position des points de xation. Pour des
raisons evidentes, nous n'a chons que les images ayant unenunerotation multiple de
5. En d'autres termes, les £quences d'images des guresBl.et 1.6 sont des versions
temporellement sous echantillonrees d'un facteur cing. Le nombre d'images par seconde
de la quence originale est de 25. La gure 1.6, quanta el, montre la £quence de densie
de xation obtenue pour la fquence Kayak et l'observateur moyen. Il est ineressant
de noter les points suivants : tout d'abord, la cependance a centre de l'image apparat
clairement sur la premere image de la fquence de dengt Par ailleurs, les densits
de saillance pesentent une distribution tes concentree et des bords francs. En n, des
points atypiques apparaissent sur certaines images. Rapfmns que pour une image, nous
disposons au mieux d'un nombre de donreesegal au nombre dbservateurs multiple par
deux (temps déchantillonnage de 20ms ; periode images de 40ms). Etant donre que la
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Fig. 1.5: Points de xation des observateurs superpossa la squence originaleKayak.
L'ordre temporelle des images est de gauche a droite et de h& en bas. La fquence
d'images illustee ici est un sousechantillonnage tempael de l'originale (une image sur
cing est consenee).

Fig. 1.6: Densies de xation des observateurs superposesa & fquence originaleKayak.
L'ordre temporelle des images est de gauche a droite et de h& en bas. La fquence
d'images illustee ici est un sousechantillonnage tempaelle de l'originale (une image sur
cing est consenee).
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dynamique des cartes est normalise sur 255 niveau de grif,n'est pasetonnant de voir
apparatre ce type de situation.

Sur les sept autres equences tesees, les esultats sbiouta fait conformesa ceux que
nous attendions. Deux ptenonenes ont tout de mémeet constats. Le premier concerne
un e et d'anticipation. Sur la quence de tennis Stefan, on constate lorsque le coureur de
tennis se deplace rapidement vers le let que les zones s par les observateurs se situent
en avant du joueur. Les observateurs anticipent donc la visalisation de levenement
qui a provoqie la course du joueur de tennis. Sur ce type de pn, l'aspect cognitif est
important et donc di cilement moctlisable. Le second poin t concerne l'aspect de surprise
qui intervienta une rupture de plan. Sur les images suivantcette rupture, les observateurs
ont tendancea xer le centre de l'image, méme lorsqu'une one saillante appara'.

1.5 Conclusion

La vocation de ce chapitre etait de pesenter les exgerimentations de suivi du regard
merees dans ces travaux te these. Des experimentations oulonetriques ontee eali®esa
la fois sur images xes et sur £quences d'images animee®our chaque image ou equence
d'images, les donrees collecees ont permis de construir une eerence que nous appelons
egalement \erie terrain. Cette cenomination est rich e de sens mais recessite tout de méme
guelgues nuances. Tout d'abord, les tests oculonetrique e sont cerouks dans un contexte
dit de free viewing Il est clair que nous souhaitions moceliser I'attention visuelle de type
Bottom-Up. Ainsi, le contenu des s@nesa visualiser nétait pas caxnu des participants aux
tests et aucune instruction particulere nétait donre e aux participants, si ce n'est de regar-
der le moniteur d'a chage de la facon la plus naturelle possible. Malge ces pecautions,
les donrees colleckes ne sont pas exclusivement leesuamecanisme Bottom-Up. De nom-
breux aspects tels que l'aspect cognitif et I'environnemenlocal agissent sur le comporte-
ment oculaire des participants. Les aspects pecits costituent bien la premere source de
limitations des esultats et la premere source de divergence avec une mocklisation de I'at-
tention visuelle utilisant uniguement des attributs de bas niveaux. Par ailleurs, le protocole
experimental est discutable. Nous avons utili un protocole qui a che une image ou une
f£quence d'images cente sur un moniteur. Cette facon deproeder n'est certainement pas
la meilleure. Le centre de I'image en lui-méme est une zoneapticulere attirant 'attention
visuelle. Cette attraction n'est pas exclusivement lee ai contenu maisegalementa une
donree de haut niveaux. En e et, nous sommes tes familiers aux contenus viceo dans
lesquels la egion visuellement importante est egulerement centee. Nous aurons, dans
les prochains chapitres, I'occasion de revenir sur ce point.e fait d'a cher des images
ou des quences d'images cente sur un moniteur risque dccentuer de facon involon-
taire lI'importance du centre de l'image. Fort de cette exgerience, des tests consistantsa
a cher une image ou une fquence d'images de facon akatire sur le moniteur aurait
peut étreet plus pertinents. Le protocole constitue donc la deuxeme limitation majeure.
En n, d'autres limitations peuvent &tre mentionrees d'o rdres plus grerales comme l'ori-
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gine geographique des observateurs I'aptitude des participantsa pratiquer des jeux viceo
(les jeux viceo aneliorent signi cativement l'attentio n visuelle en terme de rapidie et de
cetection [Green 03])...
En cepit de ces limitations, les donrees oculomnetriques recueillies sont incontournables et
primordiales pourevaluer les performances d'un moctle dattention visuelle.

3Uneetude de R. Nisbett [Nisbett 05] ecemment parue consi staita enregistrer les mouvements oculaires
de 25etudiants amrericains et de 27etudiants chinois. 36 photos, pesentant une egion fortement saillante
au premier plan et un arrere plan complexe, ont chacuneet e pesenees pendant 3 secondes. R. Nisbett
et ses colegues ont constat que lesetudiants asiatiqu es portaient plus leur attention sur le fond que les
etudiants anericains. Ces derniers ont essentiellement concente 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

Mogklisation de l'attention
visuelle sur images xes.
Evaluation des performances

2.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est de pesenter notre contribution dans le domaine de la
mocktlisation des proprets fonctionnelles du sysem e visuel. Nous nous ineressons, plus
particulerement, a la moctlisation de la vision pe-a ttentive permettant de lectionner
les zones les plus saillantes d'une image couleur.

Le mockle que nous proposons est bag sur l'architecture @ C. Koch et S. Uliman
[Koch 85]. Pourtant, la conception de notre moctle se dierencie fondamentalement des
moctles de letat de l'art bases sur ce type d'architecture. Le probeme ecurrent des
mockles de letat de l'art eside dans la facon de combiner et de mettre en competition
des donrees issues de dierentes dimensions. Les modseactuels font appel tes toéta des
proedes de normalisation pour contréler la dynamique des donrees. Ce type de pro@ces,
consistanta prendre le maximum global eta diviser chaque site par cette valeur, est sen-
sible a dierents probemes (le bruit impulsionnel par e xemple). Pour pallier ce defaut,
nous construisons un espace psycho-visuel dans lequel chi@gcomposante est exprinmee
en fonction de son seuil dierentiel de visibilie. A part ir de cet espace, hous sommes
en mesure de cecliner dierentes straegies pour transformer les donrees exprirrees en
terme de visibilie en valeur de saillance. Les pro@des mis en place doivent s'e orcer de
ceterminer parmi les zones visibles les zones qui \sautenaux yeux". Nous decrivons dans
ce chapitre une facon de proeder. Elle consistea constuire trois densies de saillance as-
socees aux trois dimensions principales exploiees panotre syseme visuel : la dimension
achromatique et les deux dimensions chromatiques. La deriside saillance spatiale nale
est ensuite obtenue en fusionnant ces trois cartes. Une nabde de fusion est decliree sur
la base d'outils de traitement d'images.

La seconde partie de chapitre concerne levaluation des p#ormances du moctle propos
sur images xes. Cette evaluation consiste a comparer de &on qualitative et quanti-
tative les densies de saillance pedites avec la etrence issue des tests oculonetriques.
Lesevaluations qualitatives sont bienevidemment les plus simplesa mener mais tes criti-
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qguables. Elles permettent reanmoins d'apporter des indiations concetes tes rapidement.

Concernant levaluation gquantitative, il n'existe actue llement pas de methodes standards
cecrivant clairement le protocolea suivre. Trois netho des compkmentaires sont utiliees
ici : le classique coe cient de corelation, la divergence de Kullback-Leibler et une clas-
si cation caraceriee par une matrice de confusion. Cestrois nethodes ainsi que leur
compémentarie sont expligiees dans la suite du document. Une etude comparative est

egalement meree avec le mocele de L. Itti.

2.2 Principe greral de la mocklisation propose

Comme nous l'avons pe@demmentevoqgie, la plupart des mockles 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 paralele sur I'ensemble du
champ visuel. Cette etape est suivie d'un traitement locali®, permettant d'extraire les
caraceristiques visuellement saillantes.

Le premier traitement extrait des caraceristiques visuelles de la sene et les regroupe
dans un certain nombre de cartes. Chaque carte fournit une fesentation ceformee et
topologiqguement exacte du champ visuel. Bien qu'il n'y ait pas de listes exhaustives des
caraceristiquesa extraire, les plus courantes sont I'arientation, la couleur, la courbure...
Le second traitement fait eerencea la localisation desekments qui \sautent aux yeux".
C. Koch et S. Uliman ¢k nissent la saillance, c'esta dire | e dege d'attractivie d'un site,
comme une fonction cependante de l'inhibition lakerale entre cellules. En d'autres termes,
dans une carte d'une caractristique visuelle donree, lasaillance d'une zone depend de
son contexte local.

Le probeme majeur de cette architecture concerne l'extration des caraceristiques
visuelles. Chaque caraceristique visuelle recessite m pro@d d'extraction propre,
produisant des paranetres donres. Il y a donc potentiellanent autant de pro®des
d'extraction que de caraceristiques visuelles, pouvantgererer des dynamiques fondamen-
talement dierentes. La comparaison et la combinaison de artes provenant de dierentes
caraceristiques visuelles s'awerent donc tes ctlic ates.

La moctlisation que nous proposons s'appuie egalement su l'architecture de C.
Koch et S. Ullman, mais la philosophie sous-jacente est derente. A partir d'une
image incidente, un espace psycho-visuel est construit. kst constitle des composantes
naturelles de notre environnement, c'esta dire d'une commsante achromatique et de deux
composantes chromatiques. La dierence fondamentale via vis de letat de l'art se situe
dans la normalisation de ces composantes. En e et, an d'obénir des caraceristiques
visuelles homogenes et comparables, elles sont toutes nmoalises par rapporta leur seulil
dierentiel de visibilie. Ainsi, que ce soit une valeur | eea une composante achromatique
oua une composante chromatique, elle s'exprime en fonctio de leur seuil de visibilie.
Comme evoqe pe@demment, le premier inerét est d' avoir des donrees homogenes,
donc comparables. Le deuxeme concerne la herarchisatin des donrees. Les informations
inerieures au seuil de visibilie sont regligees alor s que d'autres sont mises en exergue.
On ne s'ineresse donc qu'aux donrees perceptibles par lsyseme visuel.

A partir de ce cadre conceptuel coterent, la mesure de sadince de chaque site reste
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a ceterminer. Il s'agit de transformer des valeurs exprimees en terme de visibilie en
valeurs de saillance. Pour cela, il est recessaire de biemife la dierence entre visibilie

et saillance.

La visibilie caracerise letat d'un stimulus qui peut é&tre visible ou invisible. Comme le
passage d'unetata l'autre n'est pas instantare, la visi bilie d'un stimulus est mesuee
grace a des experiences psychophysiques. Ces dernese cherchent a determiner la
probabilie de detection d'un stimulus lorsque les parametres de ce dernier (amplitude,
orientation...) varient. Concernant la saillance et bien qu'il n'y ait aucune de nition
formelle, le terme de saillance se ekrea l'inerét, a I'attention ou encore la priorie qu'un
site porte. La saillance quali eegalement l'attractivit e visuelle d'un site et par conequent
le rble qu'il est susceptible de jouer dans la strakgie suelle.

Dans cetteetude, on propose de developper,a partir de I'espace psycho-visuel, une carte
de saillance pour chaque composante extraite (une composamchromatique et deux
composantes chromatiques). Ce choix est le plus intuitif. les techniques mises en place
ont pour but de ceterminer lesebments de chaque composate qui \sautent aux yeux".
Ce n'est qu'une utilisation particulere de cet espace. Dautres facons de combiner et de
ceer de la saillance sont possibles.

2.3 Conception de l'espace psycho-visuel

Le synoptique global de la mocklisation spatiale de l'attention visuelle est pesenge
a la gure 2.1. Dans cette partie, nous nous ineressons a la construction de l'espace
psycho-visuel. Les composantes de cet espace sont obtenagsrtir d'un certain nombre
de transformations appligiees sur une image nuneriqueRV B. Ces transformations sont
cbtailbes dans les paragraphes suivants.

2.3.1 Transformation non lireaire leea kcran

Pour simuler e cacement le syseme visuel, le moctle doit étre alimene par des
donrees perceptuelles c'esta dire proches de la ealie. Une image nuneriqueRV B, point
d'entee du moctle, a subi des distortions lors de l'acqusition maisegalement lors de la
restitution. Le premier est di cilement moctlisable car a ucune connaissance a priori ne
permet d'identi er clairement le proed utilie. Par ¢ ontre, I'a chage peut étre totale-
ment matrie et une correction peut étre appligwee. Ainsi, les donrees de l'image sont
converties en luminance couleur par les trois fonctions gama de lecran correspondant
a chacune des trois composantesRV B. La fonction gamma de chaque composante est
moctlieea l'aide des relations suivantes :

R
Rmax
\%
Vmax
B
Bmax

avec,
{ Lgr, Ly et Lpg intensie de la composante Rouge, Vert ou Bleu (respectivenent) ;
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Fig. 2.1: Synoptique global de la moctlisation spatiale de l'atention visuelle. A partir
d'une image RV B, un espace psycho-visuel est cetermire. Une straegie frticulere est
alors choisie pour extraire de cet espace la saillance spake. Un exemple de carte et de
densie de saillance est donre. Sur la carte (en basa gaulee du synoptique), les zones
claires correspondent aux zones saillantes de l'image.

{ Offset g, Offset y et Offset g, valeur de la luminance pour un niveau nul de la
composante Rouge, Vert ou Bleu (respectivement) ;

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

{ Rmax = Vimax = Bmax = 255 pour un codage sur 8 bits;

{ R, v et g, paranetres cependants du dispositif d'a chage mesue sa l'aide d'un
luxnetre (appebs commurement les gammas de lecran).

2.3.2 Projection dans un espace perceptuel de repesentat ion couleur

Comme nous l'avons vu dans la premere partie, le syseme isuel cecompose l'infor-
mation lumineuse incidente en trois composantes distincte. De nombreux espaces sont
cecrits dans la literature ; il n'est donc pas simple de choisir un espace de repesentation
et de justi er un tel choix. Dans notreetude, ce probeme n e s'est pas po® puisque nous
avons tere ce des pe@dents travaux de ttese de L. B edat [Bedat 98]. Ce dernier a va-
lice I'espace de repesentation ¢ ni par J. Krauskopf [ Krauskopf 82] pour des images
visuali®es dans des conditions recommandees par I'.TU. Cet espace est carackrie par
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Fig. 2.2: Les trois composantes &,Cr1,Cr,) de l'espace colorinetrique de J. Krauskopf
pour les imagesLighthouse et Parrots.

la transformation suivante :

0 1 0 10 1
A 1 1 0 L

@criA=@ 1 1 0A@M A (2.9)
Cro 05 05 1 S

al, A, Cry et Cr, repesentent les trois composantes perceptuelles eL, M et S les
signaux issus des trois types de cones. L'espadeMS est obtenu en transformant les
signaux lumineux via l'espace CIE x'y'.

La composanteA repesente la composante achromatique. La composant€r, prend ses
valeurs sur un axe rouge-vert. La composanteCr,, quanta elle, prend ses valeurs sur
un axe jaune-bleu. La relation de passage deLgk;Lv;Lg)a (A;Crq;Cry) est donree
ci-dessous :

0 1 O 02244 06811 00042 10 1
A SO 8By B8k C g\

@ Crq A = Lmax Lp.g;_max Lv;max LE_iémax @ Lv A (25)
Cr, 011029 02874  0:3903 Lg

L R:max L v;max L B:max
avec :
{ Lr,Lv etLg correspondent respectivement aux luminances des compogas Rouge,
Vert et BLeu;
{ Lrimax » Lv:max €t Lg:max Correspondent respectivement aux luminances maximales
des composantes Rouge, Vert et BLeu;
{ Lmax = Lr + Ly + Lg repesente la luminance maximale.
La gure 2.2 pesente les trois composantes A; Cr1; Cry) pour les imagesLighthouse et
Parrots (pour des besoins de visualisation les composant&3r, et Croetant centees sur
0, l'ajout d'un o set est e ectie).

2.3.3 Application de fonctions de sensibilie aux contras tes

La sensibilie du syseme visuela une stimulation visue lle cepend de nombreux pa-
ranetres, comme nous l'avons monte au paragraphe 2.2.3Des CSFs Contrast Sensitivity

LComie International de I' Electricie
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Functions) anisotropigues permettent de consicerer deux de ces pargetres : I'orientation
et la fequence spatiale. Il est clair que plus la fequene spatiale esteleee et plus la sensi-
bilie du syseme visuel est faible. Concernant l'orient ation, la sensibilie aux composantes
horizontales et verticales est plus forte que la sensibiéitaux composantes diagonales; le
syseme visuel humain, confronea un environnement visuel majoritairement compo% de
composantes horizontales et verticales, a cevelopge unéyper sensibiliea ces orientations.
Chaque composante fequentielle appartenant aux canauxA; Cr 1; Cr») est donc ponccee
par une CSF. Les composantes/A;Cr1;Cr,) sont dites normalises vis a vis du seuil
dierentiel de visibilie ; les valeurs des dierentes ¢ omposantes sont alors proportionnelles
a la valeur du seuil de visibilie.
Trois CSFs sont utilies, une par composante. Elles s'expment essentiellement en fonc-
tion de la pulsation radiale w en cy/deg et de l'orientation en deges :
{ surla composanteA, la CSF anisotropique de S. Daly est utiliee. Elle est donee par
la relation suivante, compktement expliciee dans le paragraphe 2.2.3 de la partie
l:

Sa(w; ;I;s;d;e)= P min S(bvva v i1;8); S(w; 1 s) (2.6)

w
bw. b
{ sur la composante Cr1, la CSF anisotropique propose par P. Le Callet [Callet 01]
est appligee. Elle est donree par la relation suivante, egalement dcetailee dans le
paragraphe 2.2.3 de la partie | :
33

SCrl(W; ): @(14'0273"‘] (2 )) (27)

{ sur la composante Cr», la CSF anisotropique propose par P. Le Callet [Callet 01]
est appligwee. Elle est donree par la relation suivante, egalement cetailee dans le
paragraphe 2.2.3 de la partie | :

Ser,(W; )= Wi—lzm)u 0:24sin (2 )) 2.8)

2.3.4 [ecomposition en canaux perceptuels

Comme nous l'avons evoqle dans la premere partie, les cules du syseme visuel
eagissenta une stimulation particulere. Il faut donc consicerer le syseme visuel comme
un pro@de cecomposant l'information visuelle en un ensemble de canaux, decrit en terme
de =lectivie radiale et en terme de lectivie angul aire.

La premere transformation simulant les dierentes popu lations de cellules fut propose par
A. Watson, avec la transformee Cortex. Desetudes approfadies, faisant appela de nom-
breuses experimentations psychophysiques merees lorseddierents travaux [Senane 96],
[Bedat 98] et [Callet 01], ont permis de reck nir les parametres de cette transformee. Les
lectivies radiales, angulaires ainsi que les largeus de bandes radiales et angulaires ont
et cetermirees dans des conditions d'observation normalises. Les paranetres de cette
nouvelle ceccomposition en sous bandes visuelles sont dampar la gure 2.3 (a) pour la
composante achromatiqueA et (b) pour les composantesCr; et Cr,. La composante A
est cecompose en 17 sous bandes eparties sur 4 couronsdun canal basses fequences



2.3 Conception de l'espace psycho-visuel 91

non directionnel (nok 1) et trois bandes de fequences radiales directionnellesnptes de
Il a IV). Les couronnesll a 1V sont ceccomposes en canaux angulaires dont le nombre
varie avec la bande de fequences radiales consicee.

La construction des dierents canaux, que nous appelonseyalement sous bandes visuelles,
est obtenue a partir des Itres Cortex. Comme nous l'avons evoqle succinctement, les
Itres Cortex sont construitsa partir de deux types de Itr es: les ltres DoM et les ltres
Fan.

Fig. 2.3: Decomposition en canaux perceptuels : (a) dccomposion de la composante
achromatique en 17 sous bandes eparties sur les couronnésa |1V ; (b) decomposition
des composantes chromatiques en 5 sous bandes epartiesrdes couronnesl a 11 .

2.3.4.1 Filtres DoM a ®lectivie radiale

Les Itres DoM (Di erence of Mesa) sont des Itres passe bande en fequences radiales.
lls sont utilis pour construire les couronnes de la ceconposition en canaux perceptuels.
Comme son nom l'indique, les ltres DoM sont cetermiresa partir de Itres Mesa. Ces
derniers sont des ltres passe bas en fequences radialeka fonction de transfert d'un lItre
Mesa est obtenue gracea la convolution d'unechelon deHeaviside et d'une gaussienne.

2
Mesa; (f ) = Echelons (f) —pl? exp( %) (2.9)

avec :
{ f fequence radiale,
{ Echelons, lechelon de Heaviside ayant une valeur uniea l'inerieur d'un cercle de
rayon f . (fequence de coupure) et une valeur nullea I'exerieur .

Un Itre DoM est ensuite cetermire en faisant la dierence de deux It resMesa ayant
des fequences de coupures dierentes :

DOMfCl;fCZ(f )= Mesa, (f) Mesas (f) (2.10)

avec,f¢, >f .
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2.3.4.2 Filtres Fana lectivie angulaire

La cetermination d'un Itre Fan recessite la construction d'un Itre Step. Ce dernier
est obtenu par la convolution d'unechelon oriene avec une gaussienne. Un ltre Step
d'orientation  est c& ni par la relation suivante :

2
Step (f ) = Echelon (f) —pl? exp( %) (2.11)
avec :
{ f fequence radiale,
{ Echelon , unechelon oriene selon la direction

Le Itre Fan s'obtient ensuite par deux Itres Step d'orientations dierentes :
Fan ,. ,(f)= jStep,(f) Step, (f)j (2.12)

avec, »> 1.

2.3.4.3 Syntlese des ltres

Un ltre Cortex est ensuite ceduit d'un Itre DoM et d'un ltre Fan par la relation
suivante :
Cortex. (f)= DoM (f) Fan (f) (2.13)

avec :
{ corresponda la bande de fequences isoke par le ltre passe bandeDoM ,
{ corresponda la gamme d'orientations isoke par le ltre Fan.

La gure 2.4 pesente les lItres recessaires pour extraire les sous bandes de la couronne
Il d'une image de esolution 512 512. Chaque image de la gure a une esolution de
104 104, correspondant au rapport de decimation de la fequerce maximum (282 cpd)
et de la fequence maximum de la couronndl (5:7 cpd).

2.3.5 Masquage visuel

La decomposition en sous bandes perceptuelles permet densiller le pavage fequentiel
du syseme visuel. Chaque sous bande peut étre considee comme une population donree
de cellules visuelles epondanta une stimulation bien paticulere. Bien que ces cellules
soient fortement cependantes de la fequence spatiale etle l'orientation de la stimulation,
la eponse de la cellule cependegalement de la pesencead'autres stimuli, c'esta dire du
contexte dans lequel elle se trouve. Ce ptenonene est apjiee et de masquage. Comme
indige pealablement dans le paragraphe 2.2.5 de la parie I, il existe deux types de
masquage : un masquage intra composante et inter composaiste

2.3.5.1 Masquage intra composante

Ce type de masquage regroupe a la fois les in uences entre giaux traies par le
méme canal et les signaux traies par des canaux dierents pores par la méme composante.
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Fig. 2.4: Filtres Mesa, Step, DoM , Fan et Cortex recessaires pour l'obtention des sous
bandes de la couronndl .

Le mockle de masquage utili pour la composanteA est celui de S. Daly pesene
au paragraphe 2.2.5.3 de la partie I. Ce mocle n'est pas le Ips performant de la
literature ; il ne prend en compte ni les e ets de masquage nter sous bandes ni les e ets
de facilitation. Cependant, son inerét eside dans I'o ptimisation des paranetres ealise
a partir d'un nombre important de donrees experimentale s.

Le mockle de masquage utili® pour les composantes chrontigiues est le moctle ¢ ni
par P. Le Callet dans sa these [Callet 01]. A partir de donrees exgerimentales collecees
par L. Bedat [Bedat 98], un moctle de masquage moctlisant miquement les e ets intra
canal mais inegrant une zone de facilitation est calcué. La forme analytique de ce mocle,
e nissant leevation du seuil de visibilie de chaqu e site s d'une sous bandeR . (s) (
repesente la composanteCr; ou Cry), est donree par la relation suivante :

1+a R, (9i+bjR. (3
1+c | R, (9

T; (S) = (214)

Les valeurs des paranetres sont donrees dans le tableau B.de I'annexe B.

2.3.5.2 Masquage inter composantes

Ce type de masquage carackerise les interactions entre desgnaux pores par des com-
posantes dierentes. Tout d'abord, il est important de men tionner que toutes les interac-
tions (390 au total, issues des 17 canaux achromatiques et ll0 canaux chromatiques)
ne sont pas consickees. D'apes les travaux de L. Bedat,la plupart de ces interactions
peuvent étre regligees. Le tableau B.2 de I'annexe B pesente les 14 interactions prises en
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compte.

A partir des donrees exgerimentales, il aee recessaire de ¢ nir deux moctles. La fonc-
tion dekvation du seuil de visibilie est noee dans | es deux casT . * Le premier, appeé
moctle A et exprime par la relation (2.15), estime levolution du m asquage intra inegrant
une zone de facilitation. Le second moctle, moctleB, donre par la relation (2.16) exprime
simplement un e et de masquage ayant une pente nullea I'in ni. Ces relations expriment
lebvation du seuil de visibilie du site s de la sous bande ¢ ) de la composante en
fonction de la sortie de la cecompaosition en canaux perceptels au sites de la sous bande
( ¢ 9 de la composante ©:

1+a jRoos)i+bjRoos)
1+cj R os)

(s) = (2.15)

0

T.” (s)=a b exp( ¢ j R o o3)j) (2.16)

Les paranetres de ces deux relations sont donres dans lesbleaux B.3 et B.4 de I'annexe

B.

La variation du seuil de visibilie nal T.. (s) de chaque sites de chaque sous bande

(; ) de chaque composante est obtenue par un modtle multiplicatif, exprime par la

relation suivante : Y Y Y
T:; (S): T; (S) T;

0 0 0

0

(s) (2.17)

Chaque sous bande de la cecomposition perceptuelle, norrtigee par rapport au seuil de
visibilie sans signal masquant (c'esta dire le seuil donre par une CSF), est alors divise
par la valeur T.. determiree.

2.3.6 lllustration des dierents necanismes

La gure 2.5 pesente le esultat de l'application d'une f onction de sensibilie aux
contrastes, du masquage visuel intra composante de S. Daly d'une decomposition en ca-
naux perceptuels. Ces illustrations permettent d'appehender le réle des dierents proedes
utilies.

Les images de la range (b) de la gure 2.5 correspondentad dierence entre l'image
source et l'image pondceee par la fonction de sensibilie aux contrastes. Lorsque la
dierence est faible, repesente par les zones sombresdes deux images de la range (b),
la sensibilie de l'oeil estelevee. On retrouve les zonesa faible activie spatiale tel que le
ciel de limage Lighthouse A contrario, lorsque la dierence estelewee, repese ne par les
zones claires, la sensibilie de l'oeil est faible. On retouve les zones textuees des deux
images.

Les images de la rangee (c) de la gure 2.5 correspondentadgévation du seuil de visibi-
lie, pee@demment noe T, determiree par le masquage visuel intra de S. Daly. Lorsaie la
valeur de T tend vers l'unie (la facilitation n'est pas prise en compt e dans le masquage de
Daly), le potentiel de masquage est faible. Sur l'imaged.ighthouse le masquage est quasi
nul sur le ciel principalement constitle de zones uniforme. Par contre, lorsque la valeur
de T augmente, repesente par les zones claires des images)(dl y a un ptenomnene
de masquage. On constate bienevidemment que leévation du seuil de visibilie depend
fortement de la valeur de la composante traite.
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Fig. 2.5: Exemples d'applications sur la composanté\ des imagesLighthouse et Parrots
(a), d'une CSF (b), du masquage intra de S. Daly (c) et de la dzomposition en canaux
perceptuels (d). Pour la cecomposition, seules les sous Inales de la couronnd et |1 sont

donrees.
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Les images de la rangee (d) pesentent les sous bandes desuronnesl| et Il issues de
la decomposition en canaux perceptuels de la composante hromatique de Lighthouse et
Parrots. L'e et de masquage, peedemment illuste, cepend de cette decomposition. Pour
des raisons de place, seules ces sous bandes sont illustekk va de soit que la decomposition
gerere 17 sous bandes au total. Notons, egalement que lesous bandes de la gure 2.5
n‘ont pasee sousechantillonrees. En n, les niveaux d e grisng. (s) sont :

{ pour la couronne | : ng. (s)=2 RA; (s)+128

{ pour la couronne Il :ng; (s)=4 R”? (s)+128
avec, RA; (s) la valeur au site s de la sous bande ( ) issue de la decomposition de la
composanteA.

2.4 Construction d'une saillance spatialea partir de I'es pace
psycho-visuel

2.4.1 Cereration de saillance achromatique
2.4.1.1 Objectif et remarques

L'objectif est de transformer les valeurs de visibilie des sous bandes achromatiques
issues de l'espace psycho-visuel en valeurs de saillanceonrdme & nie peedemment,
la saillance est une mesure d'attractivie. La determination des zones qui \sautent aux
yeux" s'articule autour de deux aspects. Le premier consigta renforcer les structures
achromatiques en fonction de leur environnement local coelur. Le second point consiste
a supprimer la redondance des composantes visuelles.

Lesetapes,evoqglees peedemment et cecrites dans les paragraphes suivants, s'appliquent
uniquement sur la couronnell de la composante achromatique. La couronnél concerne
la bande de fequences radiales sétendant de b a 5:7 cpd Plusieurs explications sont
a l'origine de ce choix. La premere concerne l'importance de la bande de fequences
internediaires dans la perception visuelle au sens largeRappelons que la sensibilie de
l'oeil est maximale dans cette gamme de fequences. Par ddlurs, les sous bandes de la
couronnell pesentent un compromis acceptable entre quantie d'informations transmise
et pecision de leur localisation spatiale. En basses figuences, la quantie d'informations
est grande mais la pecision de leur localisation spatialeest faible. En hautes fequences,
la pecision de la localisation spatiale est excellente m& la quantie d'informations faible.

A ces explications d'ordre gereral, soulignons le fait que les slectivies angulaires des sous
bandes de la couronnédl des composantes achromatique et chromatiques sont identigs.
Des interactions pourront donc étre envisagees plus fadément. En n, des tests ont monte
gue l'introduction de la couronnelll etV pour la cetermination de la carte de saillance
achromatique n'aneliore pas les esultats.

Suitea ce choix, les sous bandes d'une composante sont noees par cefaut R .

2.4.1.2 Renforcement des structures achromatiques

Les structures achromatiques d'une image sonta la base dalperception visuelle. Elles
n'‘ont cependant pas toutes la méme capacita attirer I'attention. Certaines con gurations
pesentent un inerét particulier : c'est le cas des structures achromatiques ®parant des



2.4 Construction d'une saillance spatialea partir de I'es pace psycho-visuel 97

zones couleurs fortement contrastes. La premere etape de la gereration de la saillance

Fig. 2.6: Synoptique du proed utili® pour calculer le coe cient de renforcement.

achromatique consiste donca renforcer les structures agiomatiques en fonction de leur
environnement couleur. Par conequent, a chaque sites d'une sous bande achromatique
appartenanta la couronne Il , un coe cient de renforcement, noe (e €st cetermire.
Le coecient (enf estegala la somme des coe cients ¢y, et cr,, traduisant respecti-
vement le renforcement engende par la composant€r, et Cry,. Ainsi, pour chague site
s d'une sous bande achromatiqueR”, un gradient de couleur est calcué en e ectuant la
dierence pointa point entre deux ensembles de sites appatenant aux basses fequences
des composantes couleurs. Les ensembles de points sont oeg selon la direction pri-
viegee de la sous bande achromatique consiceee. La gure 2.6 illustre le proec. Les
centres des deux sous-ensembles de tailles, Fy) sont sitles de chaque coe du point cou-
ranta une distance , dans la direction perpendiculairea l'orientation  de la sous bande
achromatique consiceee. La distance est fonction de la fequence spatiale centrale de la
sous bande consiceee. Elle estegalea une demi-geriale spatiale de la fequence centrale
fmin + m_Tmn_de |a sous bande consicee.

En pratique et pour la couronnell , estegala 5 pixels. Les valeurs Fy; Fy) exprimees
en pixels sont choisies arbitrairementa (5 1).

La gure 2.7 pesente les cartes de coe cients de renforcenent obtenues pour les deux
imagesLighthouse et Parrots et pour les deux composante€r; et Cr,. Les contrastes de
couleur sont correctement deteces.

Finalement, les sous bandes achromatiques de la couronthe sont pondeees par le coef-
cient de renforcement ens

RS = RAS) L+ rent (9) (2.18)

avec, renf (S) = cry(S)+ cr,(8). L'indice (;y du terme R(Al) signi e que c'est la preméere
etape de modi cation des sous bandes achromatiques.
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Fig. 2.7: Carte des coe cients de renforcement pour les imagesighthouse et Parrots.
Les coe cients de renforcement issus de la composant€r; et Cr, sont respectivement
donres en (a) et (b).

2.4.1.3 Suppression des donrees achromatiques redondantes

Pour pouvoir traiter rapidement les informations de notre champ visuel, le SVH
supprime la redondance spatialement localie dans un efmonnement de taille donree.
Dierents types de cellules, et plus particulerement le s cellules corticales, participenta
ce necanisme. Ces cellules epondent fortementa des sigularies locales telles que les
contours. Dans la strakgie que nous avons mis en place, lauppression des donrees achro-
matiques redondantes s'e ectue en reproduisant le compodment ces cellules corticales.
La moctlisation de ce comportement se fait de facon relatvement classique via une
dierence de gaussiennes (abeg@ DoG en anglais) anisotropes, orientes suivant la di-
rection peeee de la sous bande consiceee. Une DoG est constittee d'une gaussienne
dite excitatrice et d'une gaussienne dite inhibitrice, presentant uneetendue spatiale bien
plus importante (2a 5 fois plus grande). Ce type de moctlisation permet d'appehender
convenablement et simplement les principales proprets des cellules corticales qui sont
juste rappeekes ici :

{ les cellules corticales pesentent une ®lectiviea la fequence spatiale eta l'orienta-

tion de la stimulation ;

{ les cellules corticales epondent fortement sur des zong contrastes et ne epondent

pas ou peu sur des zones uniformes.
La contribution inhibitrice de la eponse de la cellule corticale est obtenue en convoluant
le signal de chaque sous bandB” avec la partie inhibitrice de la DoG modiee dont le
pro | est pesenta la gure 2.8. Ce esultat est ensuit e soustraita la valeur courante de
la sous bandeR”. Seuls les esultats positifs sont consicees. Ainsi, les valeurs des sites
du signal des sous bandeR” sont obtenues via la relation (2.19) :

R%) ()= H(RR)(S) Rp(s) W e, g g ;g (9)) (2.19)
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Fig. 2.8: Prolde lafonction w ex. g fh ;i mocklisant la contribution inhibitrice d'une
cellule corticale.

avec,

1
W ex: ex: joh : inn (s) = H(DoG ex: ex; inh ; joh (s9) (2.20)
Y g H (DoG ;o i iynh) ’ ’

avec, s = (x;y) et s9= (x%y9 le site ayant subi une rotation d'angle donre par la
relation (2.21).

0 -
;O _ cos; sin X (2.21)

sin . cos . y
La fonction H () permet de conserver uniquement les valeurs positives. Ictette fonction
est utile lorsque l'inhibition depasse la valeur d'excitation.

0 siz<O0

H(2)= Z sinon

(2.22)
La fonction DOG ex: ex; i ; mn €St caraceriee par lesecarts types suivants :

{ le couple ( *; §¥) caracerise la gaussienne dite excitatrice, avec g* > ¢ (les
indices x et y repesentent respectivement l'axe principal et I'axe seondaire de la
gaussienne) ;

{ le couple ( y; ") caracerise la gaussienne dite inhibitrice, avec " > I

La cetermination des ecarts types de ces gaussiennes estali®e en fonction de la

fequence spatiale maximale des sous bandes de la couronile. Le pro | de la fonction de
ponceration W ex. gx; ipn ; o est donre gure 2.8 pour une orientation nulle. La gure
2.9 illustre le esultat de l'application de la relation (2 .19) sur les imagesLighthouse et
Parrots.

2.4.1.4 Mocklisation des interactions facilitatrices de type is o-orieng et co-
lireaire

Des etudes psychophysiques, notamment celles de U. PolatteD. Sagi [Polat 93,
Polat 94], ont monte que la eponse des cellules visuellsa un signal cible pouvait étre
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Fig. 2.9: Resultats d'application de l'operateur de mocklis ation des cellules corticales
sur les imagesLighthouse et Parrots. Sur la range (a), les images avant application de
l'operateur sont illustees. Sur la rangee (b), le esu ltat du Itrage est donre. Notons,
gue les images apes l'application de l'ogerateur de moatlisation des cellules corticales ont
ekt normaliges avec le maximum de la dynamique de niveaugris avant modi cation. Les
images sont donc touta fait comparables.

modiee par la pesence de deux stimuli geripkeriques, de méme orientation et de méme
fequence spatiale. lls ont obsere que la variation de céte eponseetait cependante de
nombreux paramnetres. Une liste non exhaustive des paramires in uercant le seuil est
donree ci-dessous :

{ l'orientation et l'alignement relatif des stimuli perip Freriques : I'e et est maximal
lorsque les 3 stimuli pesentent les mémes caraceristijues et sont aligres ;

{ la distance sparant les dierents stimuli : un prenom ene de masquage est obsene
pour des courtes distances< 2 , a1 est la periode du stimulus). Au deh de cette
distance, des e ets de facilitation sont obsenes, decrassant progressivement avec la
distance;

{ le dege de colirearie : lorsque les stimuli peripke riques sont deplaes dans la
direction orthogonale a l'axe de l'orientation peer ee du stimulus cible, I'e et
facilitateur decro’t tes rapidement.

La mocklisation de ces nmecanismes est un sujet detudesa part entere. Notre objectif,
bien plus modeste sur ce point, est de proposer un mockle siphe inegrant les proprets
majeures lisees ci-dessous. Pour cela, nos travaux s'apgent sur les travaux de K. Mi-
zobe [Mizobe 01] et de T. Hansen [Hansen 02], bass sur le pdipe gestalien de bonne
continuite.

Les interactions facilitatrices sont simukes par deux lItres, noes BO etB?! , ceduits
d'un ltre papillon B. . Ce dernier est obtenu par un terme directionnelD ;’ (s) et un
terme radial C, lise par une gaussienneG(s). Le rayon r du cercleC; permet de & nir
letendue spatialea examiner. Le ltre en forme de papill on a une eponse donree par la
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Fig. 2.10: Prol du ltre papillon B, et des ltres B? et B! pour une orientation
petee

relation :
B, (5)=D; (s) Ci(s) G(s) (2.23)
avec,
D, (9= =) if'< (2.24)
’ 0 sinon
and' = arctan(%) ou (x%y9T sont les coordonrees apes la rotation c nie par la re-

lation (2.21) du site s. Le paranetre ¢ nit I'angle d'ouverture du Itre papillon. II
epend de la wlectivie angulaire de la sous bande conskee.

A partir du Itre B. , deux ltres, scindant le prol de B. en deux parties
compementaires, sont ceduits : B. (s) = B? (s) + Bl; (s). La gure 2.10 illustre le
proeck utili. Un coe cient de facilitation IS0 est alors determire pour chaque site s de
chaque sous bande { ) :

L9 (s)+ LY (s)
L2 () LY (9))]

S0 (g) = (2.25)
avec,
L2 ()= RP(s) BY (s)etL! (s)= RP(s) B! (s).

La relation (2.25) est base sur deux ceclinaisons du prircipe de bonne continua-
tion. La premere, relative au nunerateur de cette relati on, exprime la bonne continuation
directionnelle. La seconde, exprimee par le cenominateu, s'interpete comme un gain. Des
eponses L? et Ll; proches expriment la bonne continuation en terme d'amplitude. Le
gain, qui est l'inverse de la dierence tendant alors vers ero, augmente signi cativement.
La sous bande renforee, noeeR .. @3), est obtenue via la relation suivante :

R @(8)= Ry (S)L+ () 5(s)) (2.26)
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avec, '
maxs( "*°(s))

max (maxs( *°(s)))

IS0 (s) = (2.27)
La valeur SO est obtenue en faisant le rapport entre le coe cient de renfacement local
maximum de la sous bande consiceee et le coe cient de renbrcement global maximum.
Un exemple de esultat est donre sur la gure 2.11 pour une image de test (image (a)).

Fig. 2.11: Interactions facilitatrices sur une image test.

Cette image est utiliee a n de mettre clairement I'e et du proecde developge en exergue.
L'image (b) de la gure 2.11 repesente I'image normalise avant I'application des interac-
tions centre/pourtours. Les images (c) et (d), normalises avec le maximum de l'image (d)
repesentent respectivement le esultat sans et avec reforcement des structures lireaires.

2.4.1.5 Construction de la carte et de la densie de saillance a chromatique

L'espace psycho-visuel, dans lequel toutes les donreesrgsdhomogenes en terme de vi-
sibilie, permet de ceterminer facilement la carte de saillance CS”. Une simple sommation
des dierentes sous bandes de la couronnél est e ectiee :

X
CSA(s) = RA. (3() (2.28)

S5

Rappelons que les sous bandes achromatiques ont subi troisattements, indiqes par

lindice (3) : le renforcement achromatique, un proed de moctlisaton des eponses des
cellules corticales et un renforcement des contours co-diaire aligres.

La carte CS” ainsi obtenue donne pour chaque site son dege de saillancBien que cette
carte soit ineressante, elle n'est pas en bonne acequatin avec notre syseme visuel. La
carte de saillance donne localement la saillance d'un sitelas que l'oeil ne traite pas
l'information d'un point particulier mais plutét celle d' une zone de notre environnement
visuel; cette zone ayant une taille proche de celle de la fea. Ainsi, la saillance d'une
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zone cepend du nombre de sites saillant qu'elle posede ale leur valeur de saillance. Un
Itrage par une gaussienne bi-dimensionnelle est donc apfjte pour ceterminer la densie
de saillance achromatique, noeeDS*. Elle s'obtient par la relation suivante :

DSA(s) = CSA(s) g (s) (2.29)
avecg ,; , une gaussienne bi-dimensionnelle. Lecart type a une valeur de un demi dege
visuel.

2.4.2 (ereration de saillance chromatique Cryet Cry

La gereration de la saillance chromatique pour Cry et Cr, est plus directe que celle
gue nous venons de voir. Les deux cartes de saillance chronaie sont ceduites apes
avoir supprine leur redondance spatiale.

2.4.2.1 Suppression des donmees chromatiques redondantes

Comme pour les sous bandes achromatiques, le comportementgicellules corticales est
mockli. Ainsi, les valeurs des sitess des sous bande®RC'* et RC"2 sont respectivement
obtenues via les relations (2.30) et (2.31) pour la composan Crq et pour la composante
Cry:

R(Clgl(s) = H(R®(s) RE(s) w . o g g () (2.30)
Rg;z(s) = H(Rcrz(s) Rcrz(S) W oex; ex; o ; imn (s) (2.31)
avec,
1
W oex; ex: inn ; inh (s)= H (DoG ex; ex: inn ; nh (s9) (2.32)
Y Y H (DOG Sx; )gx; i(nh : iynh ) Y Y

Les dierentes composantes de la relation (2.32) sont les rames que celles ccrites dans
le paragraphe 2.4.1.3.

2.4.2.2 Construction des cartes et des densies de saillance ¢ hromatique

Comme peedemment, les dierentes sous bandes chromatgues sont issues de I'espace
psycho-visuel. Elles sont homognes en terme de visibiit Les cartes de saillance chro-
matique CS®"t et CS®"2 sont donc obtenues de la méme facon que la carte de saillaac
achromatique :

X

CSCri(s) R?{l(l) (s) (2.33)

=<9

CSCr2(s)

R?jz(l) (s) (2.34)

S5

Les sous bandes de la couronnié des composantes couleurs ont subi un seul traitement
(proed de mocklisation des eponses des cellules cdicales).
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La carte de saillance repesente le dege de saillance dehaque site. Le passagea la densie
de saillance permet de prendre en compte la population de &t saillants dans un voisinage
donre. Comme pour la densie de saillance achromatique, és densies de saillance, notes
DSCrt et DSC'2 respectivement pour les composante€r; et Crj, sont obtenues via la
relation (2.29) pe@demment cecrite.

2.4.3 Ceation de la densie de saillance spatiale nale

L'espace psycho-visuel a permis de ceer un ensemble honeog en normalisant par

le seuil de visibilie chaque valeur de chaque composantexdraite de I'image incidente. A
partir de ce cadre conceptuel coterent, les valeurs de vibilie de chaque composante ont
et transformees par plus ou moins de rmecanismes pour atoutira une valeur de saillance.
A partir des trois densies de saillance DS”, DS®"t et DS®"2, une densie de saillance
nale doit étre dcetermiree. Bien que la normalisation de s dierentes composantes soit
colerente, il restea traiter un probeme de fusion. En e et, par quel mecanisme, peut-on
fusionner les donrees de haut niveaux que sont les densi#de saillance. Comment peut-
on construire une densie de saillance nalea partir de donrees ayant des dynamiques
dierentes de saillance ? De facon plus pragmatique, quele valeur de saillance peut-on
attendre d'un triplet de donrees (12; 4; 9), repesentant la saillance locale des composantes
A, Crq et Cr, d'un site donre ? Quel est le poids de chaque valeur de sailiece dans la
constitution de la saillance nale ?

Il existe tes peu de literatures sur ce sujet. Pour tenter de esoudre ce probeme,
nous nous basons sur leseéments de eponses apporesar les travaux de R. Milanese
[Milanese 93] et ceux de L. Itti [Itti 01b] qui ontek respe ctivementevoqles aux para-
graphes 2.3.2.3 et 2.3.2.2 de la partie I. On se place donc damne approche empirique,
c'esta dire une approche faisant appela des algorithmes @ traitement d'images dont
l'unigue objectif est de produire les meilleurs esultats possibles. Les nethodes utiliees
sont donc susceptibles de diverger sensiblement du fonctioement du syseme visuel.
En cepit de cela, nous essaierons dans la mesure du possibtke garder un maximum
de colerence avec le fonctionnement du syseme visuel, ejusti ant chacune desetapes
utilies. Il estevident que le traitement rigoureux de ce probeme est un sujeta part
entere recessitant des experimentations psychophysues pousses.

Dans la suite du document, deux approches de fusion sont pgentes. La premere
est la nethode la plus simple qui puisse étre envisagee. e est bage sur une sommation
apes l'utilisation d'une simple normalisation. La deuxieme est bien plus innovante et
bien plus colerente avec notre syseme visuel. Cette netode s'articule sur deux notions
fondamentales exposes par R. Milanese : la compementde et la redondance des cartes
de saillancea fusionner. En d'autres termes, une fusion derente doit prendre en compte
un proece de competition intra carte ainsi qu'un proe® dc de competition inter cartes.

2.4.3.1 Fusion nave

La fusion nawe consiste a normaliser les trois densiesde saillanceDS”, DSC't et
DSC'2 de facon a obtenir la méme dynamique. La normalisation d'une carte C, note
N (C), utilise le maximum global cetermire sur la carte C. La densie de saillance nale
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DS est alors simplement obtenue par une simple addition :
DS(s) = N(N(DS”(s))+ N (DS "(s))+ N (DS "%(s))) (2.35)

Le seul avantage de cette methode est sa simplicie. Par cotre, les inconwenients sont
nombreux :

{ cette nethode ne fait pas la distinction entre une densite de saillance pesentant
une distribution quasi uniforme et une densie pesentant un ou plusieurs pics de
saillance ;

{ lorsque plusieurs pics de saillance sont pesents dans wndensie de saillance, ce type
de fusion favorise clairement le pic de saillance le plusele;

{ cette nmethode est tes sensible au bruit impulsionnel;

{ il n'y a aucune interaction inter cartes.

2.4.3.2 Fusion colerente

La nethode de fusion pesente dans ce paragraphe s'insppe des deux conceptsevoqles
par R. Milanese. Pour qu'une fusion soit performante, elle dit mettre en place deux
proedes de competition :

{ une comgetition intra permettant d'identi er les zones | es plus pertinentes de la

densie;

{ une competition inter cartes tirant pro t de la redondanc e et de la compementarie
des dierentes densie. L'utilisation de la redondance inter cartes permet de
renforcer la saillance de certaines zones lorsque cellasgererent de la saillance
dans plusieurs dimensions. Par contre, lorsqu'une zone nergre de la saillance que
dans une seule dimension visuelle, il est recessaire d'liser la compementarie
inter cartes.

La fusion colerente est pesenee pour deux cartes, noeesDS ¢t et DS©2 issues d'une com-
posanteC; et C,. La gereralisationa n densikes est facilement envisageable. La densit -
nale, noee DS, est obtenue par la fusion des carte®S ¢! et DS®2, noee F (DS®t; DS?):

DS(s) = F(DS®i(s); DSC2(s)) (2.36)

L'operateur de fusion F () est compog d'une rie de trois transformations que nog allons
tecrire. Ces trois transformations s'utilisent successvement.

Uneetape de normalisation

Tout d'abord, un proed de fusion ne peut se faire sans unetape pealable de nor-
malisation de dynamique. Contrairement aux pro®des de fusion proposes par L. Itti qui
utilisaient une normalisationa partir du maximum global d e chaque carte, la normalisa-
tion que nous utilisons se base sur le maximum empirique de elgue dimension visuelle.
Ces maximums sont cetermires exgerimentalement en utilisant des tests particuliers. Par
exemple, pour la composanteCrq, une image a luminance uniforme mais pesentant un
motif rouge satue va gererer une dynamigue proche de la dynamique maximale de l'axe
visuel Cr;. La epetition de ce type d'experimentation a permis de de nir les maximum
empirigues des composantes, Crq et Cro.
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Fig. 2.12: Exemple de recherche des maximum locaux sur la compaga achromatique A
originale de l'image Lighthouse

Les deux cartes de densieDS®t et DS®2 sont donc normaliges pour étre sur la méme
dynamique. Ensuite, an de construire un histogramme, ces dnrees sont quantiees
lireairement sur L niveaux. Elles sont respectivement noeesDS% et DS .

Competition intra carte

La competition intra carte modi e la valeur de chaque site s des cartesDSﬁa et Dsﬁé
en fonction de la valeur du maximum local le plus proche. Ce tpe de competition est
donre par la relation suivante :

DSSL (s)
intraMap ©(s) = NQ 2.37
I P () PlusProcheMaxc, (s) ( )
DS&2 (s
intraMap ©2(s) = NQ () (2.38)

PlusProcheMaxc,(s)

La fonction P lusProcheMaxc, (respectivementP lusP rocheMaxc,) retourne la valeur du
maximum local de la composanteC; (respectivementC,) la plus proche de la valeur du site
s. Cette valeur est extraite de la liste L, (respectivementL,) de taille k; (respectivement
k») valeurs. La taille des listes est cetermiree de facona avoir un rapport entre le maximum
local n et le maximum local n+1 supgerieura un seuil, >e arbitrairementa 1 :3. Cet arti ce
permet de prendre uniguement en compte les principales zosede saillance. Par ailleurs,
le maximum local n + 1 est cetermire en inhibant une zone circulaire centee autour du
maximum local n et d'un rayon de un dege visuel, reproduisant une lecton de type
Winner-Take-All . La gure 2.12 pesente le proed de recherche des maximim locaux
sur la composanteA originale de l'image Lighthouse

Competition inter cartes

La comgetition inter cartes tire prot de la redondance et d e la compementarie des
dierentes cartes. Le terme interMap , lea la competition inter cartes, est donre par la
relation suivante :

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

La compementarie, noee complementarite dans la relation (2.39) s'obtient en sommant
les esultats de la comgetition intra carte :

complementarite (s) = intraMap ©'(s) + intraMap ©?(s) (2.40)
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La redondance inter cartes est traiee a partir d'une analyse conjointe des distributions
des cartesa fusionner. Elle est noeeredondance et donree par la relation (2.41) :

N
H (DS & (5):DS 3 (s))

3Log(L)

Log
redondance(s) = intraMap ©i(s) intraMap ©?(s)

(2.41)

avec, N le nombre de sites des cartes consiceees.

N
H (DS & (5):DS 3 (s))
DS,&? et DS,% modi e la valeur du site s consicee en fonction de sa probabilie d'ap-
parition. Cette approche statistique est inspiee des travaux de A. Oliva [Oliva 01] et de
ceux de B. Bruce [Bruce 03] que nous avonsevoqle au paragpne 2.3 de la partie . Ces
travaux utilisent le fait que la quantie d'informations p oree par un site s est inversement
proportionnellea sa probabilie d'apparition. Par consequent, le facteur ceduit de I'ana-
lyse conjointe augmente la valeur d'un sites lorsque sa probabilie d'apparition est faible.
Reciproquement, la valeur du site s est diminwee lorsque sa probabilie d'apparition est
forte.

L'operateur de fusion F est doncequivalent au terme interMap . Ce dernier inegrea la
fois la competition intra carte et la competition inter ca rtes.

Le facteur

Log

3Loé(|_) cbduit de I'histogramme conjoint des cartes

Applicationa la fusion des cartes DSA, DSt et DSCr2

La fusion des cartesDS”, DSC"t et DSC'2 est ealise via une approche herarchique.
Une densie de saillance chromatique est d'abord cetermiee. Ensuite, la densie de
saillance nale DSSP, repesentant l'inerét spatial de chaque pixel, est obtenue en fu-
sionnant la carte de saillance achromatique et chromatique

DSSP(s) = F(DSA;F(DS®';DSC"?)) (2.42)

L'utilisation de l'approche herarchique reproduit 'un des principaux aspects de notre
syseme visuel. En e et, comme nous avons pu le voir dans derents paragraphes, le
syseme visuel extrait les informationsa partir d'une an alyse herarchique du signal lumi-
neux.

2.5 Performance de la moctlisation sur images xes

2.5.1 Evaluation qualitative

Levaluation qualitative consiste en une simple comparason subjective entre les
donrees oculonetriqgues et les cartes de saillance pedes. Le esultat de ce type
devaluation doit étre consicee comme une simple indi cation. Aucune conclusion frieuse
ne peutemaner de ce genre de methode pour diverses raisonka raison la plusevidente
est la facon de pesenter les esultats et de les a cher. Sur la gure 2.13, des exemples
de cartes de saillance eelles et pedites sont donreesLa colonne (a) pesente les images
originales. Les colonnes (b) et (c) pesentent respectivent les densies de saillance ocu-
lormetrigue non modiees et modiees par une loi Gamma. La loi Gamma augmente la
dynamique des zones sombres et diminue celle des zones dairLa similarie entre les



Mocklisation de l'attention visuelle sur images xes. Evaluation des
108 performances

Fig. 2.13: Comparaison qualitative des densies de saillancessues des donrees ocu-
lometriqgues non modiees (b), modiees par une loi Gamma (c) et les densies de saillance
de la mocklisation (d). La duee d'observation est de 14 seondes.

cartes (b) et (d) est faible. Par contre lorsque la loi Gamma st appligwee, la similarie
est nettement anelioee. La repesentation sur 255 niveaux de gris pose ici un \eritable
probeme de normalisation de dynamique. La facon de conveir la dynamique de saillance
obsenee sur 255 niveaux de gris conditionne compétemenl'appeciation qualitative des
esultats. En cepit de cela, et au regard de la gure 2.13, il semble que le moctle detecte re-
lativement correctement les zones les plus saillantes. Gekest particulerement appeciable
sur la seconde, la quatreme, la cinqueme et la sixeme image de la colonne (a).

2.5.2 Evaluation quantitative
2.5.2.1 Coe cient de corelation

Le coe cient de corelation lireaire donne des informati ons sur I'existence d'une re-
lation lireaire entre les deux grandeurs consictees. | varie entre 1 et 1. Un coe cient
de corelation nul signi e lI'absence de toute relation lineaire entre les deux grandeurs.
peut reanmoins exister une relation non lireaire entre eles. Le signe du coe cient indique
le sens de la relation lireaire liant les grandeurs. Sa val@ absolue indique, quanta elle,
l'intensie de la relation. Dans la suite, nous nous iner essons uniguementa la valeur ab-
solue de ce coe cient.

Le coe cient de corelation, noe cc, entre les donrees experimentales oculonetriques,
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nokes h, et les pedictions, notes p, est obtenu par la relation suivante :

cov(p; h)
p h

cqp;h) = (2.43)
avec,

h et repesentent respectivement lecart-type de la carte de densie de saillance de
I'observateur moyen et de la mocklisation. cov(p; h) repesente la covariance des valeur$
et p.

Les esultats quantitatifs de la mocklisation sont commenges suivant trois axes :

{ le premier concernea la fois levaluation des performances intrinseques du mockle
et la comparaison avec un moctle gaussien (cktaile danda suite) et le mocele de L.
Itti. Les esultats sont donres pour une duee d'observation de quatorze secondes.
Ce choix est critiqguable mais justie dans la suite du paragraphe. En e et, I'objec-
tif de ces travaux est de simuler le mecanismeBottom-Up de l'attention visuelle.
Ce necanisme est consicce comme extrémement rapide etprenere disparaissant
au prot du necanisme Top-Down. Par conequent, la logique aurait voulu que
levaluation du mocele se fasse avec une duee d'observion tes courte. Neanmoins,
nous avons choisi de prendre une duee d'observation relatement importante pour
les raisons suivantes :

1. aujourd'hui, aucuneetude n'a permis detablir concr etement la contribution des
necanismesBottom-Up et Top-Down en fonction du temps d'observation. Nous
savons simplement que la contribution du rmecanismeBottom-Up est maxi-
male lors des premeres secondes de visualisation. Maispmmentevolue cette
contribution ensuite ? Les travaux de D. Parkhurst [Parkhurst 02] ont tene
de epondre a cette question. Bien qu'aucune greralisation quantitative ne
soit donree concernant la contribution de tel ou tel mecanisme, il apparat
clairement que le mecanismeBottom-Up ne se dissipe pas apes les premeres
xations. Sa contribution resteelewee. Nous verrons gue nos travaux viennent
parfaitement con rmer ce esultat;

2. par ailleurs, il est maintenant connu que l'observateur mrte son attention de
facon priviegee et de facon epetitive sur les zone s visuellement importantes,
au cetriment du reste. Cette propree, que nous avons constaee et commente
dans le paragraphe 1.3.3 relatifa nos exgrimentations @ulonetriques, se tra-
duit par un taux de couverture qui n‘augmente pas lireairement avec le temps
d'observation. Par congquent, an de discriminer plus facilement les zones
visuellement importantes du reste, il est ineressant de onsicerer un temps
d'observation relativement important;

3. de plus, les premeres xations des observateurs sont ftement biaies du fait
du protocole experimental qui a tendancea favoriser le cantre de lecran. C'est
d'ailleurs le cefaut de letude de D. Parkhurst. N\anmoi ns, nous con rmons ses
conclusions en travaillant sur des duees de visualisatin elevees, minimisant
ainsi l'in uence du centre de l'image;

4. bien que nous ayons priviege cette duee d'observaton, des tests
compkmentaires, cetailes dans la dernere partie de ce paragraphe, permettent
devaluer I'in uence de la duee d'observation sur les performances du mocle.
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{ le second axe dévaluation utilise les conclusions de la p&dente evaluation : le
moctle est en e et coupk avec une information cognitive permettant d'attribuer
plus dimportance au centre de l'image qua sa eripkeri e. Le second volet de ce
paragraphe concerne donc levaluation d'un mocele modie par une information de
haut niveau;

{ nalement, nous avons etude I'in uence de la duee d'o bservation sur les perfor-
mances de la mocktlisation.

Tab. 2.1: Corelation lireaire entre les donrees eelles obtenues pour une duee d'obser-
vation de 14s et dierents moctles : le mockle gaussien, le mocele propos avec une fusion
nawve, avec une fusion colerente et le mockle de L. Itti.

\ 14s | gaussien naf coterent 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
sailingl 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 intringques du mocle

Le tableau 2.1 pesente les performances de plusieurs metés en terme de coe cient de
corelation. Deux declinaisons de notre moclisation et deux autres mockles sont compaes.
Dans l'ordre d'apparition du tableau 2.1, les moctles tests sont :

{ le mockle gaussien obtenu via une gaussienne bi-dimensioelle centee sur l'image.
Sonetendue spatiale aet optimisge sur une base de 18 inages. Sa valeur est de:3
deges visuel ;

{ le mockle dit nasf correspondanta notre moctlisation inegrant la fusion nawve;

{ le moctle dit colerent correspondant a notre mocklisa tion inegrant la fusion
colerente ;
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{ le moctle de L. Itti 2.

Plusieurs remarquesemanent du tableau 2.1 :

{ comparaison des techniques de fusion, dites nawe et cofente : la fusion coterente
pesente des performances moyennes sensiblement supetires. Le coe cient de
corelation augmente de 0:08 (soit 20%). Deux egressions sonta noter sur les images
KayakCouleur et Paintedhouse La diminution du coe cient de corelation sur la
premere image s'explique aiement. Cette image ne congnt qu'une egion d'inerét
fortement coloee. Le fait de normaliser chaque carte de sdance classiquement (c'est
a dire en prenant le maximum local de chaque carte) permet daccro'tre signi cati-
vement la saillance de cette zone. Par contre, I'utilisation d'un maximum treorique
pour chacune des composantes ne permet pas de retrouver cevgau de saillance.
L'image Paintedhouse esta consicerer comme un cas particulier (I'image source
est pesentea l'annexe A). Cette image ne pesente pas\eritablement de egions
d'inerét. L'aspect £mantique domine dans cette image et conditionne les esultats
experimentaux. Notre mockle, quanta lui, cetecte les f ortes transitions (bords de
la toiture). Cet e et est particulerement accentie lors que la fusion colerente est
utilisse ;

{ comparaison entre les deux declinaisons de notre moctle tecelui de L. Itti : pour
e ectuer cette comparaison, les coe cients de corelation moyens sont calcues sur
le sous-ensemble d'images de L. Itti. On constate que le mete propos aneliore le
coe cient de corelation moyen de 0.08 et 0.17 respectivenent pour la fusion nawve
et pour la fusion colerente. L'anelioration relative au m ocle nasf signi e que le
moctle propo® est intrineequement meilleur que celui de L. Itti. Par ailleurs, un
test statistique de Student (t-test) e ectwe entre les don rees du moctle colerent et
celle de L. Itti con rme que les deux ensembles sont statistjuement dierents. La
valeur de Student est de 2023, ce qui donne une probabilie de 0016 d'avoir obtenu
ces esultats par chance;

{ comparaison des moctles psycho-visuels avec un mockle Gssien: les esultats sont
touta fait ineressants. L'utilisation d'un mockle gau ssien peut étre egitinee pour
dierentes raisons. Tout d'abord, il existe une forte cep endance visa vis du centre de
lecran. Cette dependance est leea un aspect cognitif. Nous sommes, en e et, tes
familiers aux contenus viceo ou la egion d'inerét est centee. Par ailleurs, le pro-
tocole experimental des tests oculonetriquesa tendanaea renforcer ce pkenonene.
Ces deux remarques expliquent en grande partie les bons elats obtenus par ce
mocktle. Il arreliore le coe cient de corelation moyen no tablement. Neanmoins, il
est ineressant de noter que notre mockle pesente de meieurs esultats pour un
certain nombre d'images :bikes churchandcapitol2 lighthouse2 dancers2 parrots,
plane. L'explication est simple : ces images pesentent soient ds egions d'inerét
non centees soient des egions d'inerét de grandes tdlles. A n de coupler cet aspect
de cependance au centre et la mocklisation proprement die, les cartes de saillance
pedites sont pondeees par le moctle gaussien. L'interpetation des esultats fait
l'objet du paragraphe suivant.

20n ne dispose pas des cartes de saillance pour toutes les imag de tests. Pour ces derneres, la valeur
de corelation est rempla®e par xx. Ce sous-ensemble estappek sous-ensemble de L. Itti.
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Tab. 2.2: Corelation lireaire entre les donrees eelles obtenues pour une duee d'ob-
servation de 14 et dierents moctles : le moctle gaussien, le mocele propos avec une
fusion nasve, avec une fusion colerente et le mockle de LlItti, tous coupks avec le moctle
gaussien.

\ 14s | gaussien naf coterent 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
lighthouse?2 0.61 0.68 0.71 0.64
dancers2 0.70 0.75 0.74 0.77
sailingl 0.64 0.69 0.68 0.6Q
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 Ittf  0.64 0.73 0.70 0.66

Performances du modtle coupé au moctle gaussien

Le tableau 2.2 pesente les coe cients de corelation moyens lorsqu'une ponderation
gaussienne centee sur l'image est coupke aux moctles gycho-visuels. Les esultats de
tous les moctles sont consickerablement anelioes. L'application de cette fonction pro te
particulerement au moctle de L. Itti. Ses performances en terme de corelation passent
de 037a 0:66, soit un gain de 78%. Concernant notre mockle, le gain estle 69% et de
29% respectivement pour le moctle naf et le moctle coleent. Les performances des trois
mockles pecies pesentent maintenant des coe cient s de corelation moyens sugerieurs
a celui du mockle gaussien. Le moctle naff et le modele mberent pesentent les meilleures
performances. Leurs performances sont similaires sur toatla base. Sur le sous-ensemble
de L. Itti, le mockle naf pesente les meilleures performances. Le test de student, e ecte
entre les valeurs du mockle coterent et celui de L. Itti donne cette fois une probablie de
0.08 que les moyennes obtenues ne soient pas signi cativeniedierentes (Valeur de la
variable de Student de 1.9).
En conclusion, l'apport de la fonction de ponderation est dans ce contexte (visualisation
d'images sur unecran etevaluation du coe cient de core lation) un atout indeniable. Elle
n'est heureusement pas su sante. Notre mocklisation coupee avec cette fonction permet
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en e et d'aneliorer nettement ces esultats. Neanmoins , il est frustrant de constater qu'une
simple gaussienne puisse rivaliser avec une moctlisatioeechie et travailee. Pour autant,
soulignons une nouvelle fois que ces esultats sont intimaent lesa la facon dont les cartes
de saillance eelles sont cetermirees. Le probéme de lobtention de la \erie terrain se pose
une nouvelle fois : comment I'obtenir ? Quelles images utidier ? Quel protocole ?...

Variation du coe cient de corelation moyen en fonction de la duee d'obser-
vation

Le coe cient de corelation moyen est donre dans le tableau 2.3 pour dierentes duees
d'observation (4, 10 et 14 secondes) et pour les trois modek teses. Les esultats sont
donres avec et sans l'application de la fonction gaussierm
L'augmentation du temps d'observation conduit a l'augmentation du coe cient de
corelation moyen de notre mockle et de celui de L. Itti. C' est touta fait logique, puisque
ces mockles n'inegrent pas le temps d'observation. La siilarie est alors plus forte lorsque
les donrees exgerimentales sont obtenues avec une dued'observation importante. Cette
amrelioration est moins remarquable lorsque la fonction dexcentricie est coupke avec ces
mockles. Ceci est le esultat de la cependance au centre d l'image.
Dans le tableau 2.3, le gain apport par notre moclisation en fonction du temps d'obser-
vation, en prenant comme eé&rence le mocele de L. Itti, appara’t dans la dernéere colonne.
Comme peedemment, lorsque la fonction d'excentricite n'est pas appligee, le gain en
performance se situe autour de 44%. La conception intringgue de notre moctle est donc
plus performante que celle du mocele de L. Itti. L'application de la fonction d'excentricie
eduit clairement ce gain.

Tab. 2.3:Evolution du coe cient de corelation moyen en fonction du temps d'observation
pour les dierents types de mocklisation. Le mockle prop o et le moctle de L. Itti sont
evalles sans et avec le mockle gaussien.

Images | gaussien| coterent L. Itti Gain de notre mocklisation
sans avec| sans avec| sans avec
4s 0.64 | 046 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 | 054 0.70| 0.37 0.66| +45,9% +6.06%

2.5.2.2 Divergence de Kullback-Leibler

Alors que le coe cient de corelation estime le dege de similarie de deux ensembles, il
peut étre ineressant d'estimer la dissimilarie entre deux ensembles. A partir de divergence
cgereralie (ou -divergence) [Csiszar 67], I'expression quali ant la divegence entre deux
lois de probabilie p et h est ck nie par

X
. p(x)
D h) = h(x — 2.44
(pih) 160 (2.44)

X
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avec, une fonction convexe deR* f Og dansR. D (pjh) est sugerieur ouegala (1)
et legalie est constake si et seulement si les lois de pobabilie sont strictementegales.
La divergence de Kullback et Leible? est obtenue pour (x) = xLog(x). La relation
peedente devient alors :
R p(x)
D(pih) =  p(x)Log(;——~ (2.45)
) h(x)
Dans la suite de ce paragrapheh et p repesentent respectivement la loi de probabilie de
saillance provenant des experiences oculomnetriques etalle provenant de la mocelisation.
La pertinence des esultats du moctle sera d'autant plus gande visa vis des donrees
exgerimentales que la distance qui les epare est petiteNotons que cette expression est
dissynetrique, et ne repesente pas une distance au sendrict du terme puisque l'iregalie
triangulaire n'est pas respecte.

Tab. 2.4: Divergence de Kullback-Leibler entre les donrees elles obtenues et dierents
moctles : le mockle gaussien, le moctle propos avec unéusion nawve, avec une fusion
colerente et le mockle de L. Itti. La duee d'observation est de 14.

\ 14s | gaussien naif coterent 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
patinCouleurO 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
sailingl 0.51 2.33 1.55 1.30
kayakCouleurO 1.00 1.80 1.41 1.64
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 intringques du mocle
Le tableau 2.4 pesente les esultats de levaluation en terme de divergence de Kullback-

3D'autres exemples de fonctions  sont possibles. Citons la divergence de Hellinger (x)=( (x) 1),
de Wald (x)=1 min(x;1), en variation (x)= jx 1Jj
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Leibler. Les conclusions sont les mémes que celles issueslelvaluation en terme de coef-
cient de corelation. Nous les rappelons brevement ici :
{ le mocktle coterent est plus performant que les autres moedles psycho-visuels (nas
et L. Itti);
{ le mockle gaussien est le moctle le plus performant.

Performances du mocakle coupé au moatle gaussien
Comme peedemment, les modeles psycho-visuels sont agpes au mockle gaussien. Les

esultats apparaissent dans le tableau 2.5. Les mémes tatances que celles pe@demment
evoqlees sont constaees :

{ le couplage des moctles psycho-visuels avec la fonctioragssienne permet d'accrotre

signi cativement les esultats ;
{ les plus mauvais esultats sont obtenus pour le moctle gaissien;
{ le mockle inegrant la fusion coterente est le mockle | e plus pertinent.

Tab. 2.5: Divergence de Kullback-Leibler entre les donrees elles obtenues et dierents
moctles : le mockle gaussien, le moctle propos avec unéusion nawve, avec une fusion
coterente et le mockle de L. Itti, tous coupks avec le moele gaussien. La duee d'obser-
vation est de 14.

\ 14s | gaussien naif coterent 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
sailingl 0.51 0.49 0.47 0.6(
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 141 0.48 0.32 XX
rapids 0.91 0.69 0.78 0.7¢
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
duee d'observation

Levolution de la valeur de la divergence de Kullbak-Leibler en fonction de la duee
d'observation est donree tableau 2.6. Comme peedemmat, trois duees d'observation
(4, 10 et 14 secondes) sont teskes. Le mocdtle gaussien, faoctle de L. Itti et notre
modtle assoces ou nona la ponceration gaussienne sontcompaes. Tout d'abord, les
meilleures performances sont donrees par notre mockle agpe au modle gaussien excepe
pour la duee d'observation la plus faible, pour laquelle le centre des images pesente en
moyenne la majorie de la saillance. Lorsque la duee d'olservation augmente, la divergence
entre les donrees eelles et pedites diminue logiquemet (le temps d'observation n'est ni
pris en compte dans notre mocklisation ni dans celle de L. It). En n, le gain de notre
mocklisation en consicerant le mocele de L. Itti comme la e&rence, est donre dans les
deux dernéres colonnes du tableau. Excepe pour un cas (pur une duee d'observation
de 4 secondes), la diminution de la valeur de divergence, etodic 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 dierents types de moctlisation. Le moctle propos et le mockele de L.
Itti sontevalles sans et avec le modtle gaussien.

Images | gaussien| coterent Itti Gain de notre mocktlisation
sans avec| sans avec| sans avec
4s 0.57 248 0.75] 28 0.66| -11.4% +13.64%
10s 0.55 1.37 049|163 0.56| -15.9% -12.05%
14s 0.59 128 045|146 0.54|-12.32% -16.67%

Comparaison avec la dispersion inter observateurs

Il est ineressant de quali er la dispersion des densiesde saillance des dierents observa-
teurs avec la carte de densie de saillance reproduisant leomportement d'un observateur
moyen. Cela consistea calculer la divergence de Kullback-eibler de chaque observateur
avec le comportement moyen constae :

1 X .
Klag=§ KL (hijh) (2.46)

al,

h est la densie de probabilie obtenue en consicerant toutes les donrees de tous les
observateurs,h; est la densie de probabilie assoceea un observateur donre et N est le
nombre d'observateurs consickees.

L'interpetation de la valeur de KL a4 S'e ectue de la facon suivante :
{ une forte valeur caractrise une keerogreie dan s la strakgie visuelle des observa-
teurs;
{ une faible valeur caractrise une certaine homogereie dans la strakegie visuelle de
tous les observateurs;
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{ une valeur nulle, peu probable, est obtenue lorsque tous kEobservateurs ont regarde

les mémes zones de l'image pendant la méme duee.

La valeur KL ag quali e le dege avec lequel l'attention visuelle peut étre approctee.
Dans le cas extréme ou la valeur d&L 5,4 est tes forte, un mocele uniforme peut pesenter
les meilleures performances. Les valeurkL 5,9 pour chaque image et pour deux duees
d'observation sont donrees tableau 2.7. La premere remagque concerne levolution tempo-
relle de la moyenne des valeurkL 4. Cette valeur diminue lorsque la duee d'observation
augmente. Si on consicerea la fois l'augmentation du taux de couverture en fonction de
la duee d'observation et le fait que les observateurs revennent continuellement sur les
egions saillantes, ce esultat est touta fait coreren t. Par ailleurs, si on consicere la duee
d'observation de 14, les plus fortes valeurs deKL 4,9 correspondent aux images pesentant
soit de nombreuses egions d'inerét (vautour692Couleur, Bikes) soit des egions d'inerét
peuevidentes (Stream, Ocean). En e ectuant la comparaison avec les valeurs de divergere
obtenues avec notre moctlisation, on constate que la plupa des valeurs de divergence cal-
cukesa partir de nos pedictions n'exedent pas cette valeur moyenne. Cela signi e qu'en
moyenne, nous reproduisons correctement le comportemenisuel moyen des observateurs
et que le mockle retrouve correctement les zones les plus ilantes.

Tab. 2.7: Divergence de Kullback-Leibler entre les donrees elles obtenues et celles du
mockle propos avec une fusion coterente et la dispersio inter observateurs. Les duees
d'observation sont de 4 et 14s.

4s 14s

KL avg mockle colerent | KL 5yg mockle colerent
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
patinCouleurO 0.82 0.40 0.6 0.27
lighthouse2 0.84 0.51 0.58 0.45
sailingl 0.89 0.82 0.57 0.47
kayakCouleurO 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




Mocklisation de l'attention visuelle sur images xes. Evaluation des
118 performances

2.5.2.3 Matrice de confusion

Les deux peedentes nethodes devaluation sont recessaires pour estimer le dege
de pertinence des donrees brutes du mockle. La compemetarie de ces deux nethodes
est egalement tout a fait ineressante. Neanmoins, ell es sont cependantes de plusieurs
facteurs :

{ pour le coe cient de corelation, la facon dontevolue | a saillance issue des tests
oculonetriques 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'attation qu'une zone ayant
une saillance de 1 ? Rien ne nous permet de I'a rmer. Pour apmhender ce probeme,
I'estimation des performances du mocktle aetegalemert ealiee avec des donrees
experimentales modiees par dierents ogerateurs non lireaires. Ces tests n'ont pas
permis d'obtenir de meilleurs esultats ;

{ pour la divergence de Kullback-Leibler, la dynamique des gnaux compaes joue
consicerablement sur les esultats. Uneetape de normaisation est en e et ealige
pour transformer la carte de saillance en densie de probalhit ;

{ le protocole experimental in ue fortement sur les esul tats donres par les deux
nmetriques (cependance au centre de l'image).

Un autre type devaluation minimisant la cependance vis a vis de ces facteurs s'aere
donc recessaire. Une nethode de classi cation, etiquetant chaque pixel de I'image comme
etant d'inerét ou non, est choisie. Létiquette de cha que pixel est bienevidemment leea
la cetermination d'un seuil. Nous avons choisi de considrer que la population des pixels
d'inerét ne devait pas exeder trente pour cent de la population totale. Plusieurs pa-
ranetres tels que le taux de couverture (sa c nition est donree au paragraphe 1.3.3 de la
partie 11) et notre propre experience (visualisation des cartes de saillance exgrimentales)
ont contriblea la cetermination empirique de ce seuil. L a fecon dont la nmethode de classi-

cation est e nie permet d'étre totalement insensible a ux deux premiers facteurs pecies.
Levaluation des performances se fait ensuite classiqueent via une matrice de confusion,
cetailee tableau 2.8.

Observateurs-Pediction Saillant Non saillant
Saillant VP (Vrais Positifs) FP (Faux Positifs)
Non saillant FN (Faux Negatifs) | VN (Vrais Negatifs)

Tab. 2.8: Matrices de confusion assoceesa la classi cation

Deux paranetres sont extraits des matrices de confusion. B premier est la pecision
du syseme, ou taux de recouvrement global, obtenue en e etant le rapport des pixels
bien classes sur la population totale (c'est en fait le rapport de la population poree par la
diagonale sur la population globale). Ce premier paranete est not P et est obtenu par

la relation suivante :
VP+ VN

T VP+VN+FP+FN
Le second paranetre est relatifa la capacie du sysemea cetecter correctement les zones
d'inerét. Le taux de vrais positifs pedits e ectiveme nt bien class, noe V, est donre par

P

(2.47)
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Fig. 2.14: Resultats de la classi cation semi-supervige. L& zones vertes sont les zones
saillantes bien classes (Vrais Positifs). Les zones roeg vifs sont des zones de saillance
non cetecees par le mockle (Faux Positifs). Les zones raiges péales sont des zones d'inerét
cetecees uniqguement par le mocktle (Faux Negatifs). En n, les zones non coloees sont
des zones de non inkerét correctement cetecees par le noctle (Vrais Negatifs).

la relation suivante :
VP

= VP+EN
Le tableau 2.9 liste levaluation de ces paranetres pour in ensemble d'images. Les
esultats sont commenes dans les paragraphes suivantsLa gure 2.14 illustre le esultat
de la classi cation sur dierentes images.

(2.48)

Pecision globale P du moctle

En moyenne, la pecision globaleP du moctle sur les 18 images tesktes est de 77%.
Cela signi e que 77% des pedictions de notre mocele sont olerentes avec celles issues
des tests oculonetriques. Ce esultat est tes encourageant puisqu'il est uniqguement base
sur des attributs visuels de bas niveau.

Capacie de aetection des vrais positifs V du moctle

La capacie du mocklea dcetecter les zones d'inerét e st correcte. La valeur moyenneV
est proche de 63%. Cela signi e que 63% des zones de saillamdites sont e ectivement
d'inerét. Notons qu'un calcul compementaire n'appar aissant pas dans cette evaluation
(donnant quasiment la méme valeur que la pe@dente) corsistea prendre non plus comme
ekrence la population des vrais positifs (V P+ FN) mais la population des vrais positifs
de la ekrence (VP + FP).

Comparaison avec le moele de L. Itti
Les valeurs de pecision globale et de capacie de detedbn des zones saillantes donrees
par la mocklisation propoge sont meilleures que celles onrees par le mockle de L. Itti.
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Tab. 2.9: Resultats de la classi cation pour le moctle propose et le moctle de L. Itti.
La pecision et la capacie de cetection des vrais positifs sont donrees. Les esultats sont
donres pour une duee d'observation de 14.

\ | Mockle coterent | Itti \
P Vv P Vv
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
patinCouleurQ 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
sailingl 0.84 0.73 0.65| 0.63
kayakCouleurO 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 Ittif 0.79 0.65 0.71] 0.53

C'est le deuxeme paranetre qui est le plus remarquable : & mocele de L. Itti commet
47% (100 53) d'erreurs sur la cetection des vrais positifs, alors q& nous commettons
35% (100 65) d'erreurs. Cela con rme donc les pe®dents esultats.

Cette nethode devaluation conrme les esultats obten us avec le coe cient de
corelation lireaire et la divergence de Kullback-Leibl er. Le mockle d'attention visuelle
propos peut donc étre consicke comme plus performantque celui de L. Itti.

Remarque :

Cette nethode devaluation est insensiblea la dynamiqu e des signaux compakes eta la
facon dont elle varie. Elle reste reanmoins sensiblea lapplication d'une fonction gaussienne
ou d'excentricie. En e et, la valeur P passe de (¥7a 0:82. Concernant la valeurV, elle
est augmenee de 008 (passage de:©83a 0:71). Les esultats cetailees de I'application de
la fonction gaussienne sur nos pedictions n'apparaissdrpas dans ce rmemoire.
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2.6 Conclusion

L'objectif de ce chapitre etait de pesenter notre contri bution dans le domaine de la
mocktlisation de l'attention visuelle sur images couleurs xes. Bien que base comme la
majorie des mockles d'attention visuelle sur l'archite cture propose par C. Koch et S.
Ullman, notre contribution se dierencie de l'existant pa r la construction d'un espace
psycho-visuel. Ce dernier contient des informations reldves a la composante achroma-
tigue et aux deux composantes chromatiques de l'imagea arlgser, toutes exprinees en
fonction de leur seuil de visibilie. Le moctle propos est qualie par le terme coterent
puisque, avant méme de cherchera determiner les zones diantes d'une image, la visibi-
lie de chaque site de chaque composante est calcuee. Cealcul est fonce sur des mockles
matrematiques deduits d'experiences psychophysiques
Apes cette etape, I'ensemble des donrees de l'espace gsho-visuel, exprime en terme
de visibilie, peut étre utilie pour ceterminer les zo nes saillantes. Concernant la
cetermination de la saillance spatiale, on propose de ceer trois cartes de saillance : une
carte de saillance pour la composante achromatique et une da pour chacune des com-
posantes chromatiques. Les necanismes utiliees ont toupour objectif de herarchiser les
donrees an de faire apparatre les zones qui \sautent auxyeux", pesentant un fort
contraste local. La ceation de la saillance spatiale est n probeme ctlicat car de nom-
breuses dimensions visuelles sont susceptibles d'intemie. Nous avons consicee les deux
principales, la luminance et la couleur ; d'autres types de Btanismes bass sur les textures
par exemple sont certainement compementaires de ceux mign oeuvre.

Enn, les performances du moctle propo% vis a vis d'une \erie terrain acquise lors
d'experimentations oculonetriques ont et evallee s. Des comparaisons qualitatives in-
diquant une certaine ressemblance ont ee con rmees par des nethodes objectives de
comparaison. Trois methodes ont et utili®es, chacune pesentant des caraceristiques
ineressantes. La premere, le coe cient de corelatio n lireaire, permet de mesurer le
dege de lirearie existant entre deux ensembles de donmes. La seconde, la divergence
de Kullback-Leibler, mesure le dege de dissimilarie de deux densies de probabilie. En
d'autres termes, ce sont les erreurs de moctlisation qui adribuenta determiner la note
nale. En n, pour pallier certains defauts de ces deux approches (ependancea la dyna-
mique des sighaux, par exemple), la capacie du mocelea pedire correctement les zones
d'inerét et de non inerét estevallee a partir d'un e matrice de confusion. Toutes ces
nmethodes ont permis de con rmer le sentiment subjectif isa1 desevaluations qualitatives.
Par ailleurs, une comparaison avec le mockle de L. Iiti ae¢ e ectiee permettant de
positionner avantageusement notre moctle en terme de pesfmances.
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Chapitre 3

Extension du mocklea la
dimension temporelle.  Evaluation
des performances

3.1 Introduction

L'objet de ce chapitre est de pesenter un exemple d'extenena la dimension tempo-
relle du mockle spatial de l'attention visuel pe@demm ent decrit. Alors que la saillance
spatiale fait intervenir de nombreuses dimensions (achromtique, chromatiques...), la
cetermination de la saillance temporelle s'awere plus directe. En e et, cette saillance
est directement lee au contraste ou aux singularies de nouvement. La saillance spatio-
temporelle est ensuite obtenue en fusionnant la densie deaillance spatiale et la densie
de saillance temporelle. L'algorithme de fusion aet cktaile dans le chapitre peedent.

En n, les performances du mockle spatio-temporel sontewallees sur plusieurs quences
eta partir de la \erie terrain obtenue via les tests ocul onetriques. Pour cela, deux
netriques sont utiliees : une fonction de probabilie ¢ umuke et une matrice de confusion.
La premere est issue des travaux de D. Parkhurst [Parkhur$ 04] alors que la seconde
a tepek pesenee dans le chapitre pee@demment . Gracea ces dierentes evaluations
e ectlees, nous apportons egalement des eements de eponses concernant la contribu-
tion du necanisme Bottom-Up dans le deploiement de l'attention visuelle. Le mecanisme
Bottom-Up s'e ace-t-il au prot du necanisme Top-Down ou sa contribution reste-t-elle
importante dans le temps ?

3.2 Construction d'une saillance temporellea partir de I es-
pace psycho-visuel

3.2.1 Objectif

L'aspect temporel est primordial dans la moctlisation de lattention visuelle. Dans
un contexte de recherche visuelle, J. Wolfe [Wolfe 89] a cle@ment identie le mouve-
ment comme un attracteur visuel. Une cible en mouvement enfaoie dans un ensemble
de distracteurs xes attire |'attention. En outre, une cibl e xe enfouie dans un ensemble
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de distracteurs en mouvement attire l'attention mais dans wne moindre mesure. Dans ce
contexte detudes, le contraste en mouvement est leement ceterminant qui attire notre
attention visuelle. La cible en contraste de mouvement saug literalement aux yeux.

De plus, pour la detection de zones saillantes d'une quece d'images projeees sur un
ecran, il est ineressant d'avoir a I'esprit les egles en vigueur dans la facon de Imer
[zettl 90]. Les mouvements de carera in uencent clairemen la straegie visuelle de I'ob-
servateur. La pesence ou de non de mouvement permet de harchiser les dierents
evenements. Par ailleurs, la prise de vue est signi cative du message que le metteur en
s@ne souhaite faire passer. Elle incite inconsciemmengleespectateura regarder quelque
chosea un endroit particulier.

En conclusion, l'objectif est de determiner les zones pesentant un contraste de mouve-
ment. Un estimateur de mouvement local, travaillant sur toutes les sous bandes de la
composante achromatique, est recessaire ainsi qu'un estiateur du mouvement dominant.
A partir de ces deux pro®daes, il est possible de cetermirer en chaque site le contraste de
mouvement. Ce derniera la base de la construction d'une sdlance temporelle.

3.2.2 Synoptique de I'extensiona la dimension temporelle

Le synoptigue de l'extension du moctle a la dimension temyorelle est pesenta la
gure 3.1. Lesebments constitutifs de ce synoptique sort les suivants :

Fig. 3.1: Synoptique de I'extension du moctlea la dimension tenporelle.

{ un estimateur herarchique du mouvement local est utilise pour dceterminer le
teplacement subi par chaque sites entre deux images;

{ uneetape de cetermination d'une repesentation parametrique du mouvement do-
minant via un mocdele 2D paranetrique polynomial. Cela permet d'exprimer le
teplacement en chaque site de I'image comme une fonction pynomiale de la posi-
tion du point;

{ cetermination du mouvement relatif en chaque site s de l'image;

{ determination de la carte de saillance temporelle.

Ces dierentesetapes sont cecrites dans les paragraphe ci-apes.
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3.2.3 Estimation herarchique du mouvement local

A partir des sous bandes des couronnek, 11, 11l et IV issues de l'espace psycho-
visuel, une pyramide multiesolution pour un couple d'images pour lequel on cherchea
estimer le mouvement local est construite.Etant donre que la decomposition en sous
bandes perceptuelle n'est pas une cecomposition dyadiquet que les facteurs de sous
echantillonnage ne sont pas simples (matrice de sous echdillonnage non diagonale), le
probeme est simplie en estimant des rapports de sousedantillonnages facilesa utiliser.
Cette simpli cation a peu de congquence sur le esultat de I'estimation de mouvement.
On rappelle que :

{ le domaine | correspond aux fequences spatiales radiales comprisesitee 0 et 1.5

cpd (cycles par dege);

{ le domaine Il correspond aux fequences spatiales radiales comprisesitee 1:5 et

5.7 cpd;

{ le domaine Il correspond aux fequences spatiales radiales comprisesitee 5:7 et
14:2 cpd;

{ le domaine IV correspond aux fequences spatiales radiales comprisesitee 14:2 et
282 cpd.

Les facteurs de sousechantillonnage que nous avons coresd sont les suivants :

{ le passage de la pleine esolution aux basses fequencese fait avec un facteur de
sous echantillonnage de 16 (facteur inkrieur aux rappotts des fequences spatiales
des deux sous bandes consickees) ;

{ le passage de la pleine esolutiona la couronnell se fait avec un facteur de sous
echantillonnage de 4;

{ le passage de la pleine esolutiona la couronnelll se fait avec un facteur de sous
echantillonnage de 2;

{ la couronne IV esta la pleine esolution.

Les grandes lignes de l'algorithme adape de la methode s classique d'estimation de
mouvement herarchique sont cecrites ci-apes. La gur e 3.2 illustre le mecanisme d'esti-
mation sur I'exemple de la quenceStefan

1. ereration de la pyramide multiesolution pour chacu ne des images, notes; et I 1.
Pour chacune des images, on obtient 4 esolutions! avecl = 0;1;2; 3. La esolution
indiee 3 repesente l'image de plus faible taille ;

2. estimation du mouvementa la esolution spatiale la plus grossere. L'estimation est
ealiee par bloc (4 4) dans une fenétre de recherche c nie par I'excursion erx et
eny. Par cefaut, I'excursion en x (respectivement en y) esegalea 4 (respectivement
2). L'utilisation de pedicteurs spatiaux et herarchiq ues (pour les niveaux 0 et 1)
permet d'accrotre les performances. La gure 3.3 illustie ces dierents pedicteurs :
{ les pedicteurs spatiaux sont le vecteur nul et les vecteus causaux directement

adjacents au bloc courant (soit 5 pedicteurs) ;

{ les pedicteurs herarchiques proviennent d'un niveau de esolution plus faible.
lls sont remis a lechelle en utilisant le facteur appropré (facteur de sous
echantillonnage permettant de passer de la esolution carrante a la esolution
inkrieure).
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Fig.

3.2: lllustrations sur la £quence Stefan de l'estimation de mouvement. Exemples de

champs de vecteurs obtenus pour chaque niveau de la pyramide

Le criere de mise en correspondance entre blocs est la sonertes dierences abso-
lues (SAD, Sum of Absolutes Di erences). Nous aurions pu tout aussi bien prendre
la somme des erreurs quadratiques comme crierea minimisr. A noter que le cal-
cul de la position spatiale du pixel compense s'e ectueapartir d'une interpolation
bilireaire. Pour chaque pedicteur, la SAD est calcuee. Un terme de egularisation
tependant des vecteurs pe@demment troues est appliqwe pour favoriser une solu-
tion homogene. Le pedicteur donnant la plus petite erreur est consene pour initia-
liser une recherche exhaustiveRull Search). Alors que la cetermination du meilleur
pedicteur s'e ectue au quart de pixel, la recherche exhatstive se fait avec une
pecision pixelique. A la n de cetteetape, I'ensemble des vecteursV = (dx';dy)T
pour la esolution | est determire ;

3. le proec d'estimation se poursuit en changeant de esolution, en prenant soin de

3.2

remettre a lechelle les pedicteurs. Tant que la esol ution la pluselevee n'est pas
atteinte, l'algorithme d'estimation eiere lesetape s 2 et 3.

|
Les vecteurs de mouvement provenant de I'estimation sont pala suite appeés V jocal -

4 [etermination d'une repesentation paranetriqu e du mouvement
dominant via un moctle 2D paranetrique polynomial

Il existe dans la literature dierentes nethodes perme ttant d'analyser le mouvement

apparent d'une fquence d'images. On propose ici de cearé une nethode identi ant une
repesentation paranetrique du mouvement dominant via un moctle 2D paranetrique
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Niveau 0

Niveau 1

Bloc
courant

Prédicteurs
spatiaux

Prédicteurs
hiérarchiques

Fig. 3.3: Les pedicteurs spatiaux et herarchiques utili® s lors de I'estimation de mouve-
ment.

polynomial.

Ce type de mocktle concerne des mockles polynomiaux expriant le deplacement d'un
site de l'image en fonction de ses coordonrees. En utilisardes notations matricielles, le
vecteur de vitesse (s) au site s de l'image S relativement au mocele paranetrique de
paranetres est donre par la relation suivante :

! _ uf(s) _

(9= | =B (3.1)
al s =(X;y) est un site de I'image etB(s) une matrice dont la forme depend de Il'ordre
du moctle. En egle gererale, les moctles consicke s se limitent aux polynémes de deges
1 et 2 (mockles a nes et quadratiques, respectivement). Par un mocele a ne completa
six paranetres, la relation (3.1) devient :

| (ge mraacay 62
5X + agy

al =[ a;;ap;as; a4, as; ag] contient les six paranetres du moctle de mouvement a ne.

Cette repesentation parametrique, utilisant un mocl e ane complet, permet
d'appehender de nombreuses situations comme les transt®ns (az = a4 = as = ag = 0),
les zooms & = a3 = a4 = as = 0), les rotations (a; = ap = a4 = ag = 0)... Par ailleurs,
I'estimation des paranetres se fait sur un supportetendu (toute l'image) qui permet une
estimation able du mouvement dominant global.

Pour minimiser la complexie, I'estimation du mouvement a pparent dominant est ealise
sur un champ de vecteurs pealablement estime. L'algorithme d'estimation retenu est issu
de travaux de J.M. Odobez [Odobez 95] sur les estimateurs raistes. Avant de pesenter
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lesetapes de cet algorithme, le principe des estimateursabustes est rappee.

Le defaut majeur de I'estimation de paranetres via les moindres cares classiques est la
grande sensibilie de la nethode aux donrees non confornes au mocele, commurement
appeekes outliers. Cette sensibilie rend cette estimation instable. On rappelle qu'un es-
timateur aux moindres cares minimise la somme des erreurgesiduelles (note r(s;)) au
care : X
b= argmin 1 (si)? (3.3)

Si2S

alr (sip) = I(si + (si);(t+1) I(si;t) repesente la dierence de l'image deplace,
souvent appeke DFD ou erreur esiduelle.
L'estimation robuste, utilisant un M-estimateur, poncer e l'importance allowee a chaque
donree en fonction de sa conformie au mockle. La eduction des e ets des donrees
aberrantes sur la cetermination du mockle paranetrique s'e ectue en remplacant dans
la relation (3.3) l'erreur esiduelle au care par une fonction de l'erreur esiduelle qui
est synetrique, positive et ayant un minimum unique en 0. L'erreur esiduelle est ainsi
ponceee en fonction de son importance via cette fonctionnote (). Les fonctions les plus
utiliees sont : ,

{ la fonction de Geman - Mc Clure que nous avons choisie :(x) = %

{ la fonction de Welsh : (x)= & 1 exp( (X)?)
{ ou encore les fonctions de Tukey, Huber, Cauchy...

L'estimateur Pdoit alors minimiser la fonction suivante :

X
b= arg min (r (s) (3.4)
si2S

Pour des raisons de lisibilie, r (s;) sera noe r;.
Une condition recessaire pour minimiser (3.4) requiert que la cerivee de I'erreur esiduelle
par rapporta chague composante ; du vecteur de paranetres soit nulle :
X X r
b= argmin (ri), " (ry) Q '_) =0;j =1;:5m (3.5)
si2S si2S Q )

al,
"(x) = % est appeet la fonction d'in uence et m le nombre de paranetres consickes.
En introduisant le terme de ponceration w(r;) = # la formule (3.5) devient :

X @ri) @ri)

s (ri)@ - Sizsw(ri)ri@ 0

=0;j=1;:5m (3.6)

Cela revient donca minimiser lequation (3.7) via un moin dre care ieratif ponce :

X
min w(r
Si2S

(e Dyp2 (3.7)

al,
k est l'indice de lieration. Les poncerations w(ri(k l)) doivent étre recalcukes apes
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chaque ieration.

Le nombre d'ierations recessaire pour converger vers um solution acceptable est de I'ordre
de 5a 7. Gereralement, les paranetres estimes par un moindre care classique servent
d'initialisationa la premere d'ieration.

3.2.5 Mouvement relatif et saillance temporelle

!
A partir de la connaissance du mouvement appgrent dominantV et du ceplacement
local V oca pour chaque sites, le mouvement relatif V (gt , €Xprime dans le eerentiel

etinien est obtenu simplement par la relation suivante :
I

! !
“Vielatit (5)=V (8)  Viocal(s) (3.8)
Le mouvement relatif est recessaire pour estimer le contrate de mouvement interenta un
site particulier. Mais, ce n'est pas su sant de le consicerer de cette facon. En e et, I'oeil
est capable de poursuivre des objets en deplacement. Cettéacule, lee au mouvement
oculaire de poursuite, permet de conserver |'objet suivi das la fowea, partie de la etine
pesentant la sensibilie spatiale la pluselewe. Par congquent, consicerer directement le
mouvement relatif donre par la relation (3.8) serait edu cteur. Il n'est pas correct de dire
gue plus le mouvement relatif est important, plus la saillarce est forte. Il faut prendre
en compte la capacie maximale de poursuite de l'oeil. S. Diy a monte que la vitesse
de poursuite maximale de l'oeil pouvait aller jusqua 80 deg/sec. Par ailleurs, sachant
gue le contexte de letude s'e ectue dans un cadre multi-okservateurs, toutes les zones en
teplacement sont susceptibles d'étre suivies. La relatin (3.8) est donc modiee. Plus la
\elocie du mouvement relatif est sugerieurea la elo cie maximale de poursuite et plus
la saillance est ateniee : ( )

| !

! ! "V max . !
V reiMod (S) = V relaiif (S) —— Si KV refaif (S)K > V max (3.9
kv relatif (S)k
avec!, V max la \elocie maximale de poursuite de l'oeil. Le paranetr e contrble la modi-
cation de la pente. En pratique, nous avons egala 3.
Une autre propret esta prendre en compte. Il est relati vement connu qu'un objet en
mouvement sur un fond xe attire plus facilement I'attentio n qu‘'un objet xe sur un fond
en mouvement [Wolfe 89]. L'amplitude du mouvement dominantest donc un facteur im-
portant pour ceterminer la saillance nale. Une facon per tinente pour levaluer consiste
a prendrella valeur mediane de I'histogramme des mouvemets relatifs quantiees, not
par Med(kV reimod (S)ko). La saillancle temporelle ST est alors deduite en poncerant le

mouvement relatif quantie par Med(kV remmod (S)ko) :

|
kV relMod (S) kQ

ST(s) = -
Med(kV reimod (S)ka)

(3.10)

3.3 [etermination d'une densie de saillance spatio-
temporelle

A partir de la densie spatiale de saillance DSSP et de la densie temporelle de saillance
DST, la densie spatio-temporelle esta ceterminer.
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A partir de l'ogerateur de fusion F ce ni pealablement dans le paragraphe 2.4.3.2, une
carte de densie de saillance nale, noee DS est obtenue via la relation suivante :

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

3.4 Performance de la mocklisation sur £quences d'image S

3.4.1 Evaluation qualitative

Les gures 3.4 et 3.5 pesentent les points de xations eels et les points de xations
pedits pour respectivement les quenceKayak et Stefan Ces images ontet determirees
de la facon suivante : les 20 premiers points de xation (un pint de xation est repesene
par un cercle de dianetre de 1 dege visuel cente sur un maimum local) sont cetermires
a partir de la densit de saillance assoceea l'image caurante. Chaque point de xation est
rempla@ par le contenu de l'image source. Concernant legsultats de la gure 3.4,ily a
inceniablement un fort dege de similarie entre les don rees eelles et les donrees pedites.
La zone d'inerét principale est correctement detece e par le mocele propos. Concernant
les esultats de la gure 3.5 relatifa la £quence Stefan les esultats sont moins bons que
les peedents mais restent touta fait corrects. Le taux de couverture obtenu sur cette
fguence semble étre plus important que le pe®edent. (ette quence est en e et plus
riche en informations visuelles qu'elles soient de bas ou deaut niveau (texte en arrere
plan). Cette richesse d'information explique en partie la elative dispersion des points de

xation des observateurs.

Comme peedemment, il est dicile de conclure ¢ nitiv ement sur la qualie de la
mocktlisation propose. Elle semble toutefois permettre de detecter relativement able-
ment les zones les plus saillantes d'une equence d'images

3.4.2 Evaluation quantitative
3.4.2.1 Fonction de probabilie cumuke

D. Parkhurst et E. Niebur [Parkhurst 04] ont c& ni une neth ode, appeke fonction de
probabilie cumuke, permettant déevaluer la pertinen ce d'un moctle d'attention visuelle.
Cette mesure consiste, tout d'abord,a normaliser les distibutions des valeurs de saillance
pedite a n d'obtenir des densies de probabilie. Ensu ite, les coordonrees desN pre-
miers points de xations sont determireesa partir des ca rtes de saillance provenant des
experimentations oculorretriques. Un point de xation es t une zone circulaire d'un dege
visuel de rayon centee sur un maximum local. La cetermination du point de xation n
s'e ectue en recherchant le maximum de la carte de saillangedans laquelle la zone cir-
culaire centee sur les coordonrees du point de xation n 1 aet inhilkee. A partir de
cesN points de xations, les auteurs calculent la probabilie cumuke d nies par ces N
zones :

X
Cp = PXxiyx) (3.12)
k=1
avec, P(), la densie de probabilie issue de la carte de saillane pedite. (Xk;Yk)
repesentent les coordonrees du point de xation k.
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Fig. 3.4: Evaluation qualitative entre les donrees eelles (15 praneres images) et les
donrees pedites (15 derneres images) de la £quenc&ayak. La premere image du premier
groupe d'images esta comparer avec la preméere image du dexeme groupe. La deuxeme
image @ droite de la premere) du premier groupe esta comparer avec la deuxeme du
deuxeme groupe. Et, ainsi de suite...
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Fig. 3.5: Evaluation qualitative entre les donrees eelles (15 praneres images) et les
donrees pedites (15 derneres images) de la £quencé&tefan La premere image du premier
groupe d'images esta comparer avec la premere image du dexeme groupe. La deuxeme
image @ droite de la premere) du premier groupe esta comparer avec la deuxeme du
deuxeme groupe. Et, ainsi de suite...
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Ce pro®c estetendu simplementa la dimension temporelle par la relation (3.13) :

X
Cp = P'(Xkiv) (3.13)
k=1

L'indice i repesente l'index de limage dans la squence. Pour uneeguence d'images
comprenant M images, la valeur nale est ensuite obtenue par :

I I JND
Cp= — P' (Xk; Yk) (3.14)
i=1 k=1
Probabilie cumuée moyenne, calcuée sur un ensemble d 'images

La gure 3.6 donne la probabilie cumuee moyenne calculee sur 1040 images de
dierentes quences lorsque les 20 premiers points de ation sont consices. Les esultats
Cp sont donres pour dierents types de mocklisation :

{ le moctle spatial, le moctle temporel et le mockle spatio-temporel ontee decrits
dans les sections pe@dentes ;

{ le mockle akatoire correspond au tirage akatoire des coordonrees (y;Yx) du point
de xation k;

{ le mockle uniforme fournit une distribution de saillance uniforme.

Fig. 3.6: Probabilie cumuke moyenne Cp calcuke sur 1040 images de dierentes
fquences. Les valeurs moyennes sont donrees avec plus awins lecart type de l'er-
reur.

Le meilleur pedicteur des points de xation eels est le modtle spatio-temporel, c'est
a dire le mockle inegrant la dimension spatiale (lumina nce et couleur) et la dimension
temporelle. Ce premier esultat est logique et touta fait coterent avec les esultats de
D. Parkhurst. Le mockle spatial et le mocele temporel pe sentent des esultats justes
inerieurs. Il est ineressant de noter la forte dispersion autour de la valeur moyenne obtenue
par le moctle temporel. Ce esultat estegalement logique puisque les performances de
ce mockle cependent de la pesence ou non de mouvement danles squences evallees.
Les deux derniers moctles teses sont le mockle dit abdoire et uniforme. Le esultat
donre par le moctle akatoire, signi cativement iner ieur aux esultats issus des moctles
biologiqguement plausibles, montre clairement que l'attertion visuelle est attiee par des
caraceristiques visuelles de bas niveaux. En n, le plus nauvais esultat est donre, sans
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Tab. 3.1: Probabilie cumuee moyenne calcuke sur les 90 preneres images des equences
Kayak, Table et Stefan Les esultats sont donres pour les 10 et 20 premiers poirg
de xation et pour dierents moctles. La colonne intitul ee saillance a pedire donne
la Brobapilie cumuee Cp calcuke a partir de la densie de probabilie eelle ( Cy =
15 MCoTN ik
M i=1 k=1 (Xk1YK))-

\ Spatial Temporel Spatio-temporel Uniforme Saillancea pedire \

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 mocele uniforme.

Le tableau 3.1 donne la probabilie cumuee moyenne calcikee sur les 90 premeres
images de trois quences pour dierentes modtlisatiors. Remarquons, tout de suite, que
les 20 premiers points de xation permettent de consicerer 90% de la saillance eelle
(dernere colonne du tableau), que nous notonsCy . Cela s'explique par le fait que la den-
sie de probabilie eelle est relativement concente e. Si on consicere la £quenceayak, le
modctle spatial est le meilleur pedicteur. Sur cette guence se caratrisant par une egion
d'inerét majeure contrastant fortement avec le fond, la dimension spatiale est su sante.
Sur la quenceTable, c'est la dimension temporelle qui fournit les meilleurs esultats. Le
mouvement est dans ce cas un facteur discriminant. En n, pou la squence Stefan la
dimension spatiale et la dimension temporelle pesententdes esultats comparables. L'al-
gorithme de fusion tire ensuite pro t de la redondance et de & compementarie des deux
esultats de moctlisation. Neanmoins, si on considere le rapport g:: c'esta dire la quantie
de saillance que nous avons eussia pedire, le esulta est decevant. En e et, ce rapport
se situe autour de 06. Il existe donc une dierence fondamentale entre les distibutions
de probabilie eelles et pedites. Alors que la densite de probabilie de saillance eelle
esta bords francs, la densie de probabilie pedite est plus lisse. Il est donc di cile de
conclure formellement. Une autre nmethode dévaluation, decrite dans la section suivante,
est recessaire poureclaircir cette situation.

Evolution temporelle de la probabilie cumuée

La gure 3.7 pesente levolution temporelle de la quanti & C,L (i indiguant l'indice de
I'image) sur la fquenceStefan Il est ineressant de noter que le mocdele spatio-temporé
eussita tirer prot de la dimension spatiale et temporel le. Par exemple, sur des plans
relativement xes (images de 1la 15, images 48a 74), la dimasion temporelle n'est pas un
bon pedicteur des xations des observateurs. L'ogerateur de fusion, tel que nous l'avons
e ni peedemment, permet de pallier ce probeme en fa vorisant clairement la dimension
spatiale pour construire le esultat nal. Par contre, lor sque la dimension temporelle est
pertinente pour la construction de la pediction nale (im ages de 16a 32, images de 41a
49), l'operateur de fusion l'utilise clairement.
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Fig. 3.7: Evolution temporelle de la probabilie cumuee C sur la squence Stefan en
fonction du moctle (spatial, temporelle, spatio-tempordle, uniforme).

La gure 3.8 pesente levolution temporelle de la quanti 8 moyenne a calcukee a
partir de donrees relatives a 14 squences. Ces esultés con rment les donrees de la
gure 3.6. Le mockle spatio-temporel est le meilleur pedicteur des points de xations
eels.

Fig. 3.8: Evolution temporelle de la probabilie cumuke calcue e sur les 80 premeres
images de 14 quences.

3.4.2.2 Matrice de confusion

Comme pour levaluation du mocele de saillance spatiale, une matrice de confusion
est utilie pourevaluer le taux de pecision du moctle . Cette methode permet d'étre in-
sensible a la dynamique de la saillance. Le tableau 3.2 peente pour quatre fquences
la pecision moyenne de la classication. La pecision eg particulere bonne pour les
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Tab. 3.2: Pecision moyenne de la mocklisation pour quatre sguences.
| | 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

fguences ayant une egion d'inerét contrastant avec le fond (®guencesKayak et Ste-
fan). Pour les autres, la pecision, un peu plus faible, reste atisfaisante. Ces derniers
esultats con rment les peedents.

3.4.3 Quelle est I'in uence du necanisme Bottom-Up  pour l'attention
visuelle ?

L'in uence du mecanisme Bottom-Up estevidente dans le domaine de la recherche
visuelle (Visual Search). Comme pesente peedemment, des exgeriences de reherche vi-
suelle mesurent le temps de eaction recessaire pour trover un objet cible enfoui parmi
d'autres objets agissant comme des distracteurs. Dans un sadisjonctif, le temps de
eaction est constant et cela quel que soit le nombre de disacteurs. Les informations
de bas niveau, extraites par un necanismeBottom-Up, attirent clairement et indiscuta-
blement I'attention visuelle.

Concernant les senes naturelles, il y a peu de esultats emontrant l'importance de
ce necanisme. D. Parkhurst [Parkhurst 02], dans sa ttese,a monte que le necanisme
Bottom-Up ne se dissipait pas au pro t du mecanismeTop-Down apes les premeres xa-
tions. Son travail portait uniquement sur la dimension spatiale et il se contentait des toutes
premeres xations (15 premeres xations) pour ealis er ses dierentes exgerimentations.
Bien que ses travaux soient critiquables sur plusieurs pois (kpendance des premeres
xations avec le centre de l'image), il est le premiera avoir eali® ce genre detudes. Pour
guali er l'importance de la vision pecoce, il a utilie | e modtle de L. Itti.
Lors de levaluation de la pertinence de notre moctle, nous contribuons indirectement
a epondre cette question. Tout d'abord, si on consicere le mockle spatial appligwe sur
les equences d'images, les esultats obtenus montrent wg le mecanisme Bottom-Up est
omnipesent durant toute la duee de I'exgerience. Il su t pour s'en convaincre de faire
I'nypotrese suivante : si le mecanisme Bottom-Up est un necanisme d'une duee beve, an-
nihie par le necanisme Top-Down, les performances de la mocelisation devraient s'e riter
avec le temps. Au vu de nos esultats, ce n'est le cas ni pourels esultats de levaluation
du moctle spatial ni pour ceux du mockle spatio-temporel. Pour le moctle de saillance
spatiale, le choix de la duee d'observation, c'esta direune duee d'observation importante
pour e ectuer levaluation des performances, est donc coérente.
Finalement, au vu de ces esultats, la conclusion serait dalire que le mecanismeBottom-
Up ne disparat pas au prot du mecanisme Top-Down. Citons, pour nir, une exgerience
ineressante : cette dernere consistaita mesurer les positions des points de xations d'un
panel d'observateurs regardant une image. Bien qu'une téue particulere etait pecise
(regarder le cetail en hauta gauche), uneement contra stant avec le fond a continuelle-
ment attie I'attention des observateurs. Cette experie nce met en exergue la forte in uence
et le caracere non transitoire du mecanisme Bottom-Up.
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3.5 Conclusion

La vocation de ce chapitre etait de proposer une extension d la moctlisation a la
dimension temporelle. Comparativement a la determinati on de la saillance spatiale, la
saillance temporelle est plus facile a calculer car le corgpt sous-jacent est relativement
simple : une zone temporellement saillante est une zone enmtoaste de mouvement. Dans
I'approche propose, le contraste de mouvement est cetamire a partir d'une estimation
locale et d'une estimation globale du mouvement; la dierence, appeke mouvement rela-
tif, indique les zones temporellement saillantes.

La densit de saillance nale est ensuite obtenue graceaun pro@d de fusion des densies
de saillance spatiale et temporelle. Ce proed cecrit dans le chapitre pe®dent est bas
sur la redondance et la compementarie des donrees.

La seconde partie de ce chapitreetait consaceea levaluation des performances du mocele
propos visa vis d'une \erie terrain acquise lors d'ex perimentations oculonetriques. Des
comparaisons qualitatives indiquant une certaine resseniance ontet con rnees une nou-
velle fois par des nethodes objectives de comparaison. Daurethodes ontet utilises :
une fonction de probabilie cumuke et une matrice de confusion. Si un chire devait étre
retenu, ce serait la pecision moyenne du moctle obtenuea partir des matrices de confu-
sion : en moyenne, 77% des pixels d'une image sont correctenielases (82%) lorsque la
fonction gaussienne est appligee).

Ces dierentes evaluations ont permisegalement d'appo rter des compements d'informa-
tion concernant l'activation du necanisme Bottom-Up. Les esultats peliminaires de D.
Parkhurst sont con rnes, etendusa des duees d'observ ation importantes eta la dimen-
sion temporelle. Le mecanismeBottom-Up n'est pas un necanisme transitoire qui voit
son in uence compétement annihiee par le mecanisme Top-Down. Dans un contexte de
free-viewing, il peut certes se dissiper momentarement mais son actionaste en moyenne
tes importante. Une etude compémentaire serait maint enant de refaire levaluation du
mockle lorsqu'un ordre pecis est donre aux observateurs.
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Chapitre 1

Codage vickoa qualie dierencee
ba® sur la saillance visuelle

1.1 Introduction

L'objet de ce chapitre concerne une application de compregm de la vidkko avec une
qualie visuelle dierencee piloee par les cartes de saillance. Ce type de compression
est commurement appeke compression flective ou commssion avec egions d'inerét.
Contrairement aux approches conventionnelles de compresm d'images distribuant de
facon homogene les ressources de codage, la compressietedtive epartit les ressources
de codage de fecon adapte directement ou indirectementDans un contexte de compres-
sion avec pertes, la distribution adapee des ressourcesedcodage peut permettre d'ac-
crotre substantiellement la qualie globale percue. L'icee est simple puisqu'elle consiste
a favoriser la qualie des zones les plus importantes visellement. Bienevidemment cela
recessite de disposer d'informations a priori sur la sema coder. Dans ce contexte detudes,
nous couplons un sctema de compression ®lective avec leatele d'attention visuel decrit
peedemment.

Le principe gereral de la compression lective ainsi quun brefetat de I'art sont d'abord
cetailes. Deux types de compression lective indirede et directe bases sur le standard
H.264 sont ensuite abordes. A n de valider l'utilisation d 'une densie de saillance dans
un sctema de compression viceo, il est recessaire d'examer l'invariance de la straegie
visuelle ainsi que l'invariance de notre mocklea des artéacts de compression. Comme une
densie de saillance sert uniquementa herarchiser leszones d'une image en terme de ca-
pacie d'attraction de l'attention visuelle, certaines m odi cations doivent étre envisages
pour cedier la carte de saillance a une application de codae. En n, une application de
compression lective indirecte puis une application de ampression slective directe sont
cetailees. La compression lective indirecte concene des methodes de simpli cation du
signala coder. Pour la compression ®lective directe, ils'agit de modi er le coeur et la
strakgie de codage.
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1.2 Principe greral de la compression ®lective

Le principe d'un codage <lectif ainsi que ses grandes ef@es ontet & nies par E.
Nguyen dans sa these [Nguyen 95]. Il introduit deux notions un a priori de ®lection et
un a priori de compression, decrites ci-dessous :

{ un a priori de ®lection permet de c nir les zones de l'imagea priviegier. Ces zones
peuvent étre ¢t nies implicitement via des connaissance a priori sur le contenu des
images (par exemple dans le cadre de la visiophonie ou les iges sont de type
téte etepaules). Cet a priori peut étre ¢k ni de facon e xplicite c'esta dire que sa
cetermination est basee sur le signal image en faisant inervenir des mesures d'impor-
tance locales, des operateurs d'analyse (segmentation,lassi cation, reconnaissance
de formes, ...), des crieres psycho-visuels...

{ un a priori de compression qui caractrise d'une part la nature du codage et d'autre
part le criere d'allocation des ressources de codage. Auement dit, cet a priori
concerne la traduction de I'a priori de lection en terme e compression flective.

On distingue egalement deux facons, qui peuvent étre conpementaires, d'e ectuer une
compression ®lective : la premere dite indirecte consite a modi er le signal a coder
de facona eduire la quantie d'information sur les zon es de non inerét. La deuxeme
fecon, dite directe, modi e directement le coeur de codageen fonction de la connaissance
des egions d'inerét. Une facon de mettre en oeuvre unecompression flective directe et
indirecte est cetailee dans les sections suivantes.

1.3 Approches de compression ®lective les plus marquante S

Ce brefetat de l'art liste les grandes axes de recherche caernant la compression
lective hybride base bloc appliqieea la viceo. La p lupart des algorithmes de compres-
sion lective jouent sur l'optimisation de la quanti cat ion. Les applications bases sur la
norme JPEG2000 ne sont pas decrites.

Optimisation de la quanti cation via une approche abit-d istorsion

L'icee consistea augmenter le nombre de bits allolea la egion d'inerét en modi ant
dynamiquement la consigne de quanti cation [Yang 00, Leonaris 04]. Pour ce faire, une
optimisation Lagrangienne cbit-distortion est e ectu ee de la facon suivante [Shoham 88,
Ramchandran 94, Ortega 94].
Supposons queK macroblocs doivent étre encodes. On suppose egalementonnatre les
valeurs de distorsionD* et le coat de codageC” de chaque macrobloci et cela quel
gue soit I'index de quanti cation ¢. L'objectif d'une optimisation debit-distorsion est de

Q devant minimiser la distorsion nale sous une contrainte spci que :

X _ X @)
Q = arg inn D¥ sachant que  C* R (1.1)
i=1 i=1

Retant le cebit total.
Cette contrainte peut étre directement pris en compte en utlisation la methode des mul-
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tiplicateurs de Lagrange. L'icce de base est de transformele probeme contraint exprine
par la relation (1.1) par un probeme non contraint en ine grant un facteur Lagrangien

X
J= m(;_n D¥+ c (1.2)
"=

ou J repesente le co0t Lagrangien.
Si on fait I'hypotlese que la fonction cebit-distortion e st monotone, ce second probeme

(1.2) estequivalenta :
X

J= min (D + C) (1.3)
i=1

Finalement, l'optimisation globale peut donc étre meree de facon incependante pour
chaque macrobloc. Le paranetre peut &tre dcetermire via dierentes approches (ierat ives
via une approche dichotomique [Shoham 88], programmation yhamique [Ortega 94]...).
Lorsque la position spatiale des zones d'inerét est conne, il est possible de prendre en
compte cette information pour favoriser les zones d'inet au cetriment des zones in-
ineressantes. La relation (1.3) est alors modiee de la facon suivante :

X
J= nain(Dﬁi +; CH (1.4)
i=1

La valeur ; repesente le dege d'inerét visuel du macrobloc i. Un macrobloc pesentera
un inerét maximal lorsque  sera nul.

Remarquons que les travaux de K. Ramchandran [Ramchandran4] sont touta fait
ineressant dans le sens au l'aspect temporel est pris en @ampte dans l'optimisation aebit-
distorsion. En fait, ces travaux se basent sur le fait que la galie de codage d'un macrobloc
pedita un instant t depend de la qualie de codage des images servant de efence. La
cetermination des index de quanti cation ne peut étre optimale que si on e ectue une
allocation de debit prenant conjointement la dimension spatiale et temporelle [Liu 05].

Optimisation de la quanti cation bage sur des attributs b as niveau

Une autre solution, pour modi er la consigne de quanti cation, consiste a e ectuer
une pe-analyse de la £quencea coder [Fabri 05], [Tang 8]. Par exemple, C. Tang et al.
[Tang 04] ¢ nissent un index VDSI de sensibiliea la dis torsion visuelle (VDSI : Visual
Distortion Sensitivity Index ) an de determiner un index de quanti cation adape. La
valeur de VDSI, & nie pour chaque macrobloc, est obtenuea partir d'un indice spatial et
d'unindice temporel : le premier est obtenua partir de deux detecteurs de contours, utilises
pour caraceriser les macroblocs comme soit textues sdiuniformes. Les zones fortement
textuees sont ineressantes d'un point de vue codage pusqu'elles agissent comme un
signal masquant le bruit de quanti cation. L'indice tempor el tente, tes simplement, de
tbtecter les egions en contraste de mouvement. Nous avos pe@edemment vu que ces
egions attirent l'attention visuelle.
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Optimisation de la quanti cation bage sur une ctection d'informations de
haut niveau

L'application de compression ®lective la plus connue essans aucun doute celle qui
se base sur la cetection de visage. Dans un contexte de vigibonie, de videocongrence,
l'inerét de peserver la qualie d'images sur le visag e estevident. Il existe de nombreux
papiers abordant ce sujet. Justea titre d'exemple, citonsles hombreuses 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 lective est traiee comme un probéme d'ajus-
tement de la consigne de quanti cation. Mais, ce n'est pas laseule facon de traiter le
probeme. Par exemple, A. Leontaris et al. [Leontaris 04] poposent d'augmenter les res-
sources memoires en ceant une eerence constittee wiquement de zones d'inerét prises
a des moments temporels dierents. Cette ekrence lon g terme doit permettre d'accro’tre
les performances en terme de pedictions d'un algorithme @ codage vico.
A n de peserver la qualie des egions d'inerét, M. H annuksela et al. [Hannuksela 04]
ont mis en oeuvre un pro@de permettant de limiter la propagation d'erreurs de trans-
mission. Il est clair que le codage de type pedictif permetd'accrotre les performances
d'un codage. L'aspect ceplaisant du codage pedictif eside dans la capacie du codage
pedictifa propager les erreurs de transmission. Pour atenuer ce probeme, ces auteurs
introduisent le concept de egions isokes. Ces egionsse su senta elles mémes pour &tre
ecockes. Cela signi e que la pediction intra image n'est possible que dans les limites
imposes par les fronteres de la zone isoke. Par aillets, pour un type de pediction inter
image, un macrobloc de la egion isoke ne peut étre pedt qua partir des macroblocs
appartenanta une egion isoke d'une autre image. La notion de groupe d'images isokes
est donc introduite.

1.4 Densie de saillance adee pour le codage

Dans un cadre de compression, il est recessaire de modi ealdensie de saillanceDS
pour prendre en compte un certain nombre de contraintes. Das le contexte detudes que
nous nous sommes s, celui de la compression viceo H.264a premere que nous avons
identiee concerne I'obtention d'une valeur unique de saillance par macrobloc. La seconde
concerne les zones cecouvertes. Pour des raisons de singii et de complexit, on se limite
ici aux zones cecouvertes sitlees aux bords de l'image. Gedeux modi cations conduisent
a la cetermination d'un densie de saillance modiee, n oee DSMod
L'annexe C pesente les grandes lignes de la compression 264.

1.4.1 Passage au niveau macrobloc

L'obtention d'une valeur de saillance par macrobloc s'e etue simplement en moyen-
nant les dierentes valeurs de saillance localiees dansun macrobloc. Notons que d'autres
operateurs tels que la valeur nediane pourraient étre utilises.
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1.4.2 Gestion des zones acouvertes sur les bords de l'imag e

La gestion des zones dcecouvertes d'une image est un prolmke complexe et dicile
a traiter. On propose de detecter uniquement les zones deouvertes apparaissant sur les
bords de l'image ; I'objectif est d'attribuer une valeur de siillance maximalea ces zones
et une valeur de saillance minimale aux zones recouvertes.nkd'autres termes, on cherche
a augmenter sensiblement la qualie des zones ayant poteticllement une duee de vie
importante.
Ce probeme de cetection revient a caraceriser le mouv ement dominant en terme de
translation (horizontale, verticale, et translation obli que) et de zoom (avant, arrere).
La premereetape consiste alorsa identi er les parare tres du mouvement dominant, donre
par le vecteur ( =[a1;ap;as;as;as; ag]), paranetres du mouvement a ne), ayant une
\eritable in uence sur le esultat. On cherche donca sav oir si une composanteay de
apporte une information signi cative. Deux hypotheses sont donc teskees :

Ho:ax = O

Hi:a« 6 O (1'5)

L'hypotrese Hg sera retenue si l'annulation d'un coe cient ne modie pas substan-
tiellement le mockle paranetrigue. Dans le cas contraire I'hypottese Hi est retenue.
Par exemple sik = 2, ceci revienta comparer les mocles (@i;ay;as;as;as;ag) et
(a1;0;a3;a4; as5; ag). Les testsa mettre en oeuvre sont bags sur une loi de Stuenta
(N p) dege de libere, telle que cecrite dans [Lebart 82]. Ici, la valeur N, c'esta dire le
nombre d'observations, tend vers I'in ni et la valeur p estegalea 6. La loi de Student tend
alors vers la loi normale eduite. La valeur de chaque paragtre est tesee par rapport au
seuil de con ance 01.
Soit pk la probabilie tiee de la distribution de Student P correspondanta la valeur de
la variable de Studentty (assocee au paranetre ax et obtenue via une \studentisation")
prise part :

P = P(t ) (1.6)

L'hypotrese Hg est rejeee si la probabilie py est intrieure au seuil de con ance 01.
Sinon, I'hypothese selon laquelle le parametreay a une d'in uence est consenee.

Les paranetres jugs non pertinents sont misa 2ro. A partir du nouveau jeu de pa-
ranetres, le mouvement dominant est type de la facon suivante :

{ tous les paranetres sont nuls, excepe az, signi ant que le mouvement dominant est
une translation horizontale. La direction de la translation est donree par le signe du
coe cient;

{ tous les paranetres sont nuls, except a4, signi ant que le mouvement dominant est
une translation verticale ;

{ tous les paranetres sont nuls, except a; et ay, signi ant que le mouvement dominant
est une translation oblique;

{ tous les paranetres sont nuls, except a, et as, signi ant que le mouvement dominant
est un zoom avant ou arrere suivant le signe des coe cients;

{ tous les paranetres sont nuls. La £quence vido traitee est un plan statique.

En fonction du type de mouvement, la densie de saillance esmodiee. Par exemple,
les bandes blanches apparaissant sur la gure 1.1 traduiséa pesence d'un mouvement
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translationnel vers la gauche et vers le bas.

Fig. 1.1: Resultats de la modi cation de la densie de saillance : (a) image originale ; (b)
densie de saillance DS ; (c) densie de saillance modiee DSM°d

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

Avant de decrire deux facons de mettre en oeuvre une comprssion lective indirecte
et directe, une question se pose et nrerite qu'on s'y attarde le mocele d'attention visuelle
gue nous proposons est-il invariant aux dcegradations ca@®s par un syseme cegradant
de type compression vico ?

Si le esultat du mockle d'attention visuelle cecrit aup aravant est cependant d'un syseme
de compression, il va de soit que I'exploitation de densiede saillance dans un contexte
de compression s'awere tes clicate. Ce qu'on corcoit assez bien, mais faut-il encore le
montrer, concerne le fait que l'attention d'un observateur peut &tre detourree par un
artefact de codage.

Sensibilie de la straegie visuelle d'un panel d'observ ateurs sur images xesa
un syseme de compression

Des tests oculonetriques ontee meres sur deux imagesBarba et Isabe poureclaircir
ce probeme. Ces deux images sont cockes avec un codeur dgpe JPEG et un codeur
de type JPEG2000. Le esultat de codage ainsi que les imagesriginales, pesentes a
la gure 1.2, sont montesa dierents instants des tests oculonetriques. Une densie de
saillance est obtenue pour chaque image. A n de comparer lestrakgies visuelles etevaluer
I'impact d'un codage sur la stratgie visuelle d'un obsenateur, le coe cient de corelation
est calcuk entre la densie de saillance obtenue avec Ifhage originale et celle obtenue
avec une image degracke. Ce calcul est e ecte pour troisduees de visualisation (2, 8 et
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Fig. 1.2: ImagesBarba (premere ligne) et Isabe (seconde ligne) : (a) image originales;
(b) images codkes avec JPEG; (c) images cockes JPEG2000.

| Image-Duee 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 corelation calcul e entre la densie origi-
nale et la densit cegracke par un codage jpeg (r5).

14 secondes). Les esultats sont donres dans les tableauk.1 et 1.2. Les coe cients de
corelation sont teselewes et cela quelle que soit la duee d'observation. Cela signi e que
la strakgie visuelle n'a pas fondamentalementee modiee par les degradations causees
par la compression.

La gure 1.3 montre les points s par les observateurs en bnction du temps d'observation
(au plus une xation par pixel). On constate que la distribut ion des points de xation est
plus bruite lorsque l'image est cegracke. Cette dier ence de distribution reste reanmoins
peu signi cative.

| Image-Duee 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 corelation calcul e entre la densit origi-
nale et la densie degradee par un codage jpeg2000 (r4).

En conclusion, la straegie visuelle semble étre peu modie par un syseme de com-
pression, pour des taux de compression moyens. Des tests goementaires sonta mener
sur des fquences d'images pour con rmer ce esultat.
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Fig. 1.3: Superposition des points s (au plus une xation par pixel) sur I'image Barba
pour deux duees d'observation (2 et 14 secondes) : (a) imagoriginales ; (b) images codees
avec JPEG; (c) images cockes JPEG2000.

Sensibilie a des artefacts de codage viko du mockle d' attention visuelle
propo®

A n d'examiner l'invariance de la densie de saillance predite visa vis d'artefacts de
codage, on utilise la fquenceF1l Car et ses versions degrackes utilises par le groupe
de normalisation VQEG (Video Quality Expert Group). Cette ®quence (src6_ref__625),
pesentant de forts mouvements et des couleurs satueess une quence entrelace de 625
lignes ayant une cadence temporelle de 25 images par secontles equences degrackes
sont obtenues via des pro®des bien pecis et cetailees dans le rapport [VQEG ]. Les
guinze fguences sont nuneroees de la 15, peedant le nom de la quene et du sigle
HRC (Hypothetical Reference Circuits). Les squencessrc6_hrcl 625a src6_hrc9_625 sont
le esultat d'un codage qualie haute qualie (cbit al lant de 3Mb/s a 50Mb/s). Les
autres sont obtenues pour un cebit allant de 768kb/s-4.5Mb/s et sont consiceees comme
etant de basse qualie.
Nous avons calcuk le coe cient de corelation lireaire entre la densie de saillance issue
de la source et la densie de saillance provenant d'une sgence degrace. Les valeurs
de corelation sont donrees dans le tableau 1.3 pour touts les degradations envisagees.
Quelle que soit la degradation, le coe cient de corelati on est superieura 0:95. Cela
signi e que les degradations apporees par les dierents codages n'entrament pas de
modi cations majeures dans les densies de saillance. Le mxkle propo® semble donc
étre invariant aux degradations de type codage, méme poud'assez fortes degradations.



1.6 Compression ®lective indirecte 149

Tab. 1.3: Coe cient de corelation calcué entre la densie d e saillance issue de la source
et une densie de saillance provenant d'une squence cerace. Les quences cegraces et
le type de degradation sont identies par le terme hrc suivi d'une nunerotation [VQEG ].

hrcl hrc2 hrc3 hrc4 hrc5 hre6  hrc7  hre8
cc| 09 098 098 097 098 097 098 0,9
hrc9 hrcl0 hrcll hrcl2 hrcl3 hrcl4 hrcl5 hrclé
cc| 09 098 097 097 09 097 095 0,9

~

o

1.6 Compression ®lective indirecte

1.6.1 Objectif

Dans le m&me ordre d'icke que celui propos par L. Itti [Itti 04], la compression slective
indirecte consistea eduire la quantie d'information de la £quence d'imagesa coder tout
en conservant l'information originale sur les zones de fodigation. Un petraitement piloe
par la carte de saillance est gereralement utili®. L'objectif est de diminuer le debit de
codage tout en maintenant une bonne qualie sur les zones suellement ineressantes
des images. Le choix du type de petaitementa appliquer e$ important car il doit étre
compémentaire du codage et plus particulerement de l'ogerateur de quanti cation. Un
petaitement non-lireaire est certainement le choix le plus judicieux puisqu'il est peu
redondant avec une quanti cation.

1.6.2 D& nition du petraitement utili®

Le petraitement que nous utilisons appartienta la famil le des Itres morphologiques
connexes. Le lItre, appek nivellement [Meyer 98], est la ombinaison de deux operateurs
morphologiques qui sont une ouverture par reconstruction eune fermeture par reconstruc-
tion. Ces deux Itres sont cetailes dans les paragraphessuivants. Ce Itre est ineressant
a la fois pour sa non-lirearie et sa capacitea conserv er les structures.

En reprenant la terminologie classique utilie pour caraeriser des Itres morphologiques
et celle de C. Gomila [Gomila 01], les notations sont :

{ f fonction originale;

{ g fonction marqueur;

{ ¢fonction ltee;

{ Bekment structurant;

{ ™ est l'operateur minimum;

{ _ est l'operateur maximum;

{ g erosion sur leément structurant B ;

{ B dilatation sur leément structurant B.

L'operation morphologique d'ouverture, erosion suivie d'une dilatation g [ g(f)], (res-
pectivement de fermeture, une dilatation suivie d'uneercsion g [ g (f)]) est relativement
bien connue. L'ouverture morphologique (respectivement drmeture) permet de suppri-
mer les parties claires trop petites pour contenir leément structurant (respectivement de
supprimer les parties sombres de l'image trop petites visavis de la taille de leement



150 Codage vickoa qualie dierencee ba® sur la sailla nce visuelle

structurant). Ces deux operateurs peuvent étre contraints par une fonction marqueur g.
On parle alors d'ouverture et de fermeture par reconstructon.

Ouverture par reconstruction

g% est une ouverture par reconstruction def , noe Redg®f;g), sig® f etg’= ¢g°* g.
Pour construire la fonction marqueur g, il faut simplement avoir a I'esprit que g  ¢°
Classiquement,g est obtenue par dilatation de la fonction g°

Fermeture par reconstruction

g® est une fermeture par reconstruction def, noe Rec(g®f;g), sig® f et ¢® =
g° _g. Comme pe@demment, pour construire la fonction marqueur g, il faut que g ¢°
Classiquement,g est obtenue parerosion de la fonctiong®
A partir de ces deux operateurs, le Itre de nivellement est c ni.

Le nivellement

Le ltre de nivellement est obtenu en combinant une ouverture et une fermeture par
reconstruction. Sa c nition est la suivante :
g0 est un nivellement de la fonctionf , si et seulement si, la relation suivante est \eriee :

8s, fs” 0s O fs_ Os

fs (respectivement gs) repesente la valeur de la fonction f (respectivementg) au site s.
En pratique, la fonction g°est le plus fort nivellement def . La fonction g°est obtenue en
ierant le criere d'assignation suivant et en modi ant | a fonction marqueur g (extrait de
la trese de C. Gomila [Gomila 01]) :
{ lorsque g < f , on doit remplacer g par g jusqua la ceation d'une zone plate ou
jusquéa ce que la fonction g° soitegalea la fonction f ;
{ lorsque g > f , on doit remplacer g par g jusqua la ceation d'une zone plate ou
jusqua ce que la fonction marqueur g° soitegalea la fonction f
Un exemple de nivellement est donrea la gure 1.4. Le ltre de nivellement peut
s'implanter de facon ierative 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 coupéa une carte de saillance

La compression lective indirecte a pour objectif de simp er le contenua coder tout
en conservant le maximum d'information sur les zones d'inérét. Pour peserver la qualie
des zones d'inerét, le nivellement est desactive sur les zones de forte saillance. Une zone
de saillance est e nie comme une zone circulaire d'un rayo de 1 dege visuel, centee sur
un maximum local. L'inhibition de cette zone permet de determiner une seconde zone de
saillance et ainsi de suite. Le nombre de zones saillant¢ est un paranetre important : un
nombreelewe de zones saillantes conduiraa une eduction de cebit regligeable. Un nombre
faible, favorisant une zone localise de la £quence, perettra de eduire consicerablement
le cebit de codage.

Un exemple de nivellement sans et avec carte de saillante, po deux tailles deément
structurant 3 3 et 11 11, est donre gure 1.5. Les deux tailles deéments structurant
sont prises sciemment tes dierentes.

Fig. 1.5: Exemple de nivellement sans et avec la carte de saillaac: (a) sans carte de
saillance, taille de leement structurant 3 3; (b) avec 4 zones de saillance, taille de
leement structurant 3 3; (c) sans carte de saillance, taille de leément structurant
11 11; (d) avec 4 zones de saillance, taille de leement strigturant 11 11.
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Tab. 1.4: Debit de codage et gain en pourcentage visa vis de laakrence. Ces valeurs
sont donrees en fonction du nombre de zones de saillance csitkees et de la taille de
[eEment structurant.

3x3 5x5 X7 11x11
Debit  Gain Debit  Gain Debit  Gain Debit 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 slective indirecte est ici tesee en faiant varier a la fois la taille
de leement structurant B et le nombre de zones saillanted\ . Léevaluation consiste a
comparer le cott de codage d'une fquence sans et avec pritement. La £quence Kayak
(format CIF, Common Intermediate Format, 352 288) est cocte en boucle ouverte avec
un index de quanti cation de 37, conduisanta un dcbit de 580 kb/s (50 images sont
consiceees).

La gure 1.6 donne le gain de cebit (en pourcentage) par rapporta notre eerence cocke
(580 kb/s). Apes Itrage et codage, la qualie des zones saillantes est exactement la
méme que celle de la eErence cocke.

Fig. 1.6: Gain en terme de cebit sur la £quenceKayak en fonction de la taille de leément
structurant et du nombre de zones saillantes.

Les valeurs nuneriques sont donrees dans le tableau 1.4 :ds esultats sonta interpeter
avec pecaution, puisqu'il faut consicerer I'applicati on vigee. Si elle consiste a favoriser
clairement les zones de saillance (pour une application de#t-surveillance, par exemple),

le ckbit le plus faible possible peut étre souhaie. Dans ce cas, le nombre de zones de
saillancea consicerer est faible et le petraitement agressif. Dans un contexte de di usion
vicko, les degradations apportes par le petraitement ne doivent pas étre génantes. Un
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eement structurant de petite taille est souhaitable si | e nombre de zones est faible. Dans
le cas contraire, uneement structurant de taille plus gr ande peut étre utilie pour Itrer
fortement et localement.

Finalement, l'inerét d'une telle approche eside d'un e part dans la possibilie de peserver
la qualie des zones saillantes et d'autre part dans le fait detre incependant de la
technologie de compression utilise.

1.7 Compression ®lective directe

1.7.1 Objectif

L'objectif de la compression lective directe est de conbler la distribution des res-
sources de codage en fonction de l'inerét visuel de chagu macrobloc a n d'accrotre la
gualie visuelle percue. A. Bradley [Bradley 03] a d'aill eurs monte qu'une compression
<lective sur images xes permettait d'aneliorer la qualie subjective d'une part lorsque
les zones d'inerét sont de tailles relativement faibleset d'autre part, lorsque pour une
approche classique de codage, le cebit de consigne provogu'apparition d'artefacts de
codage sur les zones saillantes. La plupart du temps, le pamatre sur lequel on agit est la
consigne de quanti cation. En d'autres termes, un macrobla pesentant un inerét visuel
faible sera quantie plus grosserement qu'un macrobloc ayant un inerét visuel impor-
tant. An de conserver le cebit cible impos par l'utilisa teur, il est imperatif de controler
le surcodt engende par une quanti cation plus ne ainsi que le gain engende par une
guanti cation plus forte. Par ailleurs, il estegalement i neressant de connatre la varia-
tion de la distortion engendee par la modi cation de la consigne de quanti cation. Pour
ces deux raisons et pour obtenir un ajustement local de la caigne de quanti cation, il
est recessaire de connatre pour chague macrobloc sa faimn debit-distortion. Avant de
cecrire l'algorithme d'adaptation de l'index de quanti ¢ ation envisagee, la determination
de la fonction cebit-distortion est cetailee.

1.7.2 La fonction abit-distortion

La fonction aebit-distortion est obtenue en codant chaque macrobloc avec dierents in-
dex de quanti cation. Pour chaque codage, un point cebit-distortion, dit point de controle,
est obtenu. Ici, la distortion est repesente par l'erreur quadratique moyenne (EQM ou
SSE pour le terme anglais). L'ensemble de ces points est erimipla@ dans les regeres
index de quanti cation en fonction du cott ( 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 ceduites
de points cebit-distortion. Le colt d'un macrobloc est la somme des colts des coe cients
guanties et des colts de syntaxe.

A n d'obtenir une granulariea l'index de quanti cation  pes, un mocele d'approximation
de la courbe est e ectlie. La mocklisation que nous avons ewisagee est lireaire pour les
deux premiers et les deux derniers points de controle. Le ste de la courbe est obtenu via
une mocklisation par spline cubique. La mocklisation par fonction spline cubique, forte-
ment inspiee des travaux de L. Lin [Lin 97], consistea ceterminer entre deux points de
contréle successifs X;;yi) et (Xj+1;VYi+1) un polyndéme de la forme ; et y; repesentent



154 Codage vickoa qualie dierencee ba® sur la sailla nce visuelle

Bit
©)

o Pas de
quantification (Q)

Distortion
(SSE)

o Pas de
quantification (Q)

Fig. 1.7: Points de contrble pour les courbeCout = f(Q) et SSE = f (Q). Exemple
donre lorsque 7 points de contrble ontet pealablement determire.

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

fix)=a x3+b x2+¢ x+d (1.7)

Etant donre qu'on a besoin de 4 points de contrle pour la maklisation spline (x; 1;Vi 1),
(Xi3Vi), (Xi+1;Vi+1) et (Xi+2;Vi+2 ), les deux premiers et les deux derniers points de controle
ne sont pas consicees. PourK +1 points de contréle, on cetermine donc K 2 polynémes.
Les paranetres a;, by, ¢ et d; se deduisent des contraintes suivantes :

{ la fonction spline moctliee doit passer par les points (Xi;Vyi) et (Xj+1;Vi+1) :

a xP+h xP+a xi+d =y (1.8)

a X%y +h X3 +6 Xt d o= yin (1.9)

{ la cerivee premere doit &tre continue aux points de co ntréle. Cette condition peut
étre obtenue en  nissant la pente au point de contréle x; :

Fxi) = 10, ()= 2o Yt

Xi+1  Xj 1
En prenant la cerivee de (1.7) et en remplacant dans (1.10) pour les deux points de
contrble consicees, on obtient les deux nouvelles condions suivantes :
Yi+1  Yi 1
Xi+1  Xj 1
Yi+2 i
Xi+2  Xj

(1.10)

3a x?+2h xi+ ¢ (1.11)

3a x%; +2b X+ + G (1.12)
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A partir de (1.8), (1.9), (1.11) et (1.12), les paranetres a;, by, ¢ et d; peuvent étre
ceduits. Toutefois, pour simpli er le calcul, un changement de variable peut étre ealie
pour translater x; vers 0 etxj+1 vers 1, en utilisant

X X
zZ(X) = —— 1.13
() Xi+1  Xj ( )
Le polynébme (1.7) devient donc
fi(z)= a 22+ b z°+ ¢ z+d; (1.14)
On obtient ainsi les valeurs suivantes :

d = vy, (1.15)

Yi+r  Yi 1
- : 1.16
G Xi+1  Xj 1 ( )
b = 3(yier ¥Vi) 26 (1.17)
a = 2i+1 Yt G+ (1.18)
= Y2 Vi (1.19)

Xi+2  Xj

En n, pour les deux premiers et les deux derniers points de autréle, une interpolation
lireaire est e ectiee. Les paranetres du polynéme sont pour les points de controle ;; Vi)
et (Xi+1,Yi+1) :

d = vy ¢ X (1.20)
Yi+1 Vi

= —-— - 1.21

G Xi+1  Xj ( )

b = 0; (1.22)

a = 0: (1.23)

1.7.3 Modi cation du coeur de codage

La modi cation du coeur de codage se fait en deuxetapes. La pemereetape consistea
ceterminer l'index de quanti cation de chaque macrobloc pour satisfaire un codt minimal
impos. La determination des index de guanti cation doit permettre, dans la mesure du
possible, d'obtenir une qualie homogene sur l'image. La seconde etape consistea redis-
tribuer le surplus de debit en favorisant les zones saillates de l'imagea coder.

Notations
Les notations que nous allons utiliser sont les suivantes :

{ Cconsigne , l& colt consigne, c'esta dire le co0t de codage autore pour coder l'image
courante ;

{ Cinit , le cott initial, impos arbitrairement. Dans un premier temps, ce coit
repesente 50% du col0t de codage de consigne. A partir de cebut, un index de
guanti cation est cetermire pour chaque macrobloc;

{ cX(i) cont assoce au macrobloci pour un index de quanti cationegala k:

{ amit (i), index de quanti cation du macrobloc i, obtenu en fonction deCj; ;
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{ DSMod  densie de saillance modiee en vue d'un codage;
{ dX(i), distortion visuelle assocee au macroblod pour un index de quanti cation de
valeur Kk ;
dy, distortion visuelle moyenne sur l'image ;

3, variance de la distortion visuelle sur lI'image ;
dk (i), distortion visuelle avec prise en compte des zones d'istét perceptuelles as-
socee au macrobloci pour un index de quanti cationegala k : d; est fonction de
la distortion visuelle d, et de la densie de saillance modiee DSM°d | Cette fonction
a une valeur nulle si la valeurDSM°d assocee est nulle
{ C, codta distribuer sur les zones d'inerét perceptuel :  C = Cconsigne  Cinit -

Lot Wt Wt !

Ajustement local des index de quanti cation en fonction de Cinit

A partir du cott de codage initial, noe Cjnj; , unindex de quanti cation est assocea tous
les macroblocs de I'image. Chaque macrobldcest donc assocea un index de quanti cation
dnit (1)- A n d'uniformiser la qualie (en terme d'EQM), un ajuste ment local des index de
guanti cation est e ecte. L'uniformisation de la qualit e est e ectiee pour tenir compte
de la egle suivante : la qualie percue est maximale lorsque la qualie locale percue est la
méme partout. Bienevidemment, cet algorithme fonctionne avec un criere de qualie tes
simple et peu repesentatif d'un jugement subjectif. Nhanmoins, a notre connaissance, il
n'existe pasa I'heure actuelle de netrique de qualie su samment simple et pertinente
pour la remplacer. L'algorithme utilise, illuste gure 1.8, est le suivant :

1. les macroblocs (repesentant % de la population totale de macrobloc) ayant des
valeurs de qualie les plus faibles et les plus fortes sontansicerer;

2. pour ces macroblocs, on augmente (respectivement on dimie) l'index de quanti-
cation pour diminuer (respectivement augmenter) leur qualie. Ensuite, la valeur
moyenne de la distorsiond, ainsi que la variance 2 sont recalcukes. Si la dierence
entre la valeur de variance pe@dente et actuelle est juge tes faible (inrieurea
une quantie epsilon), la redistribution est termiree. S inon, on retournea letape 1
pour continuer la redistribution.

Distribution de la quantie C en fonction d'une carte de saillance modiee
DSMOd

La distribution de la quantie  C consistea determiner ierativement le macrobloc de
I'image qui apporterait le plus en terme de qualie pour un surcodt minimum. Si l'indice |
repesente l'indice d'ieration, la variation k(K l)(i) en terme de distortion et de cebit,
lorsque l'index de quanti cation est decement, est ca Ilcuee pour chagque macrobloci de
la fecon suivante :

. Kk .
(kD)) o @) dl V)
J C(k l)(|) Ck(i)
Cette quantie est bien evidement positive puisque la distortion d¥ (i) est sugerieure a
d (i) et que le cont ¢k (i) est superieura ¢ (i).

|
.. | . .
Lorsque la variation k(D st determiree pour tous les macroblocs, le macrobloc qui

est le plus ineressanta coder nement est celui qui pos®de la plus grande variation :

max =max [ * i) (1.25)
1)

(1.24)
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Fig. 1.8: Algorithme d'uniformisation de la qualie.

L'index de quanti cation du macrobloc ayant la variation ma ximale est donc decement.
La quantie  C est alors misea jour. La boucle ierative continue tant qu e la quantie
C est positive.

1.7.4 PResultats

Tab. 1.5. Mesures de PSNR moyen calcuks sur limage compete tesur les zones de
saillance pour trois quences.

Squence Paranetres de codage P SNRimage P SNRRo
Classique Adapt | Classique Adape
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 aet tout d'abord valice sur deux squences
au format CIF et sur une £quence ayant une esolution de 64 352 pixels. Il s'agit ici
de comparer la qualie de la zone d'inerét lorsqu'on uti lise un codage classique ou un
codage adape. La netrigue de qualie utiliee est le PSNR (Peak Signal Noise Ratig.
Le seul avantage de cette netrique est sa simplicie. Les mconenients sont nombreux et
bien connus : faible corelation avec les tests visuels deuglie, incapacit de la netrique
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a prendre en compte des e ets de masquage des degradations En depit de cela, la
validation du fonctionnement de l'algorithme aek e ect ee avec ce type de netrique. Le
tableau 1.5 pesente les dierents esultats obtenus. L a qualie globale en terme de PSNR
est fortement diminee lorsqu'on consicere une approcheadapte, ce quietait attendu.

En contre partie, la qualie des zones d'inerét est nett ement anelioee. Les esultats de

Fig. 1.9: Exemple de esultats sur la quenceKayak. (a) carte de saillance modiee pour
un codage ; (b) codage classique ; (c) erreur engendee panwodage classique ; (d) codage
adape ; (e) erreur engendee par un codage adape.

compression obtenus par un codage classique et un codage pdasont donres gure 1.9
pour la ®quenceKayak, cockea 1 Mb/s. Il est particulerement ineressant de consicerer
les erreurs engendees par un codage classique (c) et un age adape (e). On constate, en
e et, que pour le premier, I'erreur est uniforme alors que pair le second la distribution de
I'erreur de codage est fonction de la carte de saillance. Lhjectif que nous souhaitions est
donc atteint : favoriser la qualie des zones d'inerét au cetriment des zones de non inerét.
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La gure 1.10 pesente un esultat de codage obtenu sur la equence Stefan Les cartes
d'erreur emoignent particulerement bien de la nette amelioration de la zone saillante. Les
jambes, les bras et le visage du joueur sont particuleremet mieux codes par la methode
proposee que par la nmethode classique. La fquencétefan est une fquence type pour
laquelle le codage <lectif peut grandement aneliorer laqualie percue. En e et, cette
fquence se compose d'une zone saillante de taille relagiment faible et d'un arrere plan
contenant des zones fortement textuees, di cilea coder. Ce type d'arrere plan pesente
deux ineréts : tout d'abord, le codage de l'arrere plan est fortement consommateur de
cebit. Il est donc possible de venir puiser du cebit dans cdte partie pour I'a ectera la
zone saillante. Le second point ineressant est la pesene d'une forte texture; ce type de
texture a une capacie intringeque a masquer le bruit de quanti cation et donc par voie
de conequence peut supporter une quanti cation plus fore sans introduire de defauts
perceptibles. Ce second point ne peut étre atteint que si laretrique de distortion utilise
est fortementevolee, base sur des proprees du SVH et travaillant au niveau macrobloc.

Fig. 1.10: Exemple de esultats de codage (1 Mb/s CIF) classiqugimage de gauche (a))
et adapt (image de droite (a)) assoces avec les cartes @'rreur (b).

La gure 1.11 pesente la distribution des cotts de codagemacrobloc au niveau image.
Un codage classique distribue les ressources de codage encfmn de la complexie de
limage. On constate par exemple que l'arrere plan de la squenceStefan s'octroie la
majeure partie des ressources. La compression flectiveepmet de concentrer ces ressources
de codage sur les zones d'inerét, conduisanta l'anelioration de leur qualie.
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Fig. 1.11: Coot de codage pour trois images issues de trois equces dierentes : (a)
images cocdees via une approche classique ; (b) cotts de cagk macrobloc obtenus pour un
codage classique; (c) cotts de codage macrobloc pour I'amche de compression slective
propose.

1.7.5 Limitations de l'approche

Cette approche de compression <lective cecrite peaemment soueve plusieurs
guestions :
La premere eside dans la recessaire connaissance de laourbe cebit-distortion pour
chaque macrobloc. Actuellement, il n'y a pas vraiment de saltions e caces pour
ceterminer cette fonction, autre que celle de coder systmatiqguement chague macrobloc
avec plusieurs index de quanti cation. Cette complexie calculatoire est consicerable et
la mise en oeuvre d'un tel proed s'awre donc dicile. | | existe bien entendu des facons
de simpli er l'obtention de la courbe debit-distortion. P ar exemple, dans de hombreuses
situations [Uz 93], [Frimout 93], [Chen 93], [Hang 97], l'uilisation de distributions Gaus-
siennes, Laplaciennes ou encore des Gaussiennes geriggds sont utilies pour moceliser
levolution du codt de codage en fonction de l'index de quanti cation. Concernant la dis-
tortion, elle est le plus souvent consiccee comme lirearement cependante de la consigne
de quanti cation. Bienevidemment, ces approximations a ectent clairement les esultats
tant du point de vue cbit que distortion. Une autre solutio n en cours d'investigation
est d'utiliser une egulation base sur le -domaine [He 0la, He 01b, Milani 03]. Cette
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solution permettra d'obtenir facilement levolution du d ebit en fonction de la consigne de
guanti cation.

La seconde question concerne la netrique de qualie utiliee pourevaluer la géne lee
a la distortion. Une netrique telle que 'EQM (Erreur Quad ratique Moyenne) calcuke
entre l'image originale et l'image degracke, ne peut étre satisfaisante pour ealiser une
adaptation correcte de l'index de quanti cation. Tout d'ab ord, cette mesure n'est pas
invariantea de egres transformations appliqees sur l'image degradee (rotation, transla-
tion, zoom...). De la m&me facon, uneclaircissement ou m assombrissement engendrent
une forte augmentation de I'EQM. Par ailleurs, m&me si on fdt I'hypottese que l'image
cegracke n'a pas subi ce type de transformations, les eslltats issus de I'EQM, via le
PSNR, sont faiblement corees avec les tests subjectifs Bien que la matrise de la qualie
percue soit un facteur determinant pour de nombreux domaines et notamment pour la
compression slective, il n'existe pas ou peu de nethodesle qualie bases macrobloc
simples et e caces.

En n, la compression slective directe, dans un contexte @& di usion, n'est pertinente

gue pour des con gurations particuleres :

{ pour des situations confortables de codage : ce type de siation, ai le colt de
la syntaxe est consicee regligeable devant le cott de ®dage des coe cients trans-
fornes quanties, permet d'envisager sereinement un transfert de cebit des zones non
saillantes vers les zones saillantes. La qualie de recotrsiction des zones saillantes
mesuee via une netrique classique sera alors incontestdlement anelioee. Mais,
I'objectif, qui est d'accrotre la qualie percuea ce  bitequivalent, n'est pas forement
atteint. En e et, cette situation est paradoxale puisque le gain en qualie subjective
est plus facilement perceptiblea bas debit qua moyen debit. L'e orta fournir pour
atteindre un gain doit alors &tre plus important;

{ pour des ®quences particuleres ayant une structure pioche de celle de la squence
Stefan : on y retrouve une zone d'inerét de taille relativement faible (on retrouve
une conclusion des travaux de A. Bradley [Bradley 03]) et un aére plan consom-
mateur de cebit, pesentant des capacits de masquage véuel du bruit de quanti ca-
tion. Pour ce type de fquences, et particulerement lesequences de sport inegrant
des plans sur des tribunes, la compression lective direx peut étre extréemement
kere que sur deux aspects compementaires : le premier @ncerne l'anelioration de
la qualie percuea cebitequivalent et le second conce rne la conservation de la qua-
lie percuea ckbit fortement eduit. Sur ce dernier po int, les travaux de L. Huguenel
[Huguenel 05] ont monte qu'iletait possible de eduire le cebit de £quences de sport
inegrant des tribunes de 30% tout en conservant la qualite subjective constante. La
premere rangee de la gure 1.12, provenant des travaux delL. Huguenel, correspond
a un codage classique, utilisant un index de quanti cation uniforme (image de droite
de la rangee (a@)). La seconde rangee pesente la méme imge codee en adaptant I'in-
dex de quanti cation en fonction de l'activie spatiale de s zones. Des zonesa forte
activie spatiale sont plus fortement cocees, sans introduire de géne particulere.
L'image (b) pesente un cott de codage intrieur de 40%a celui de l'image (a).

Principalement a cause des deux premeres limitations, ¢ en attendant la mise en
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Fig. 1.12: Adaptation de l'index de quanti cation en fonction de l'activie spatiale : (a)
codage classique avec un index de quanti cation de 34; (b) aage adape conduisanta
une eduction du codt de codage de 40%.

place d'une egulation de type -domaine, les investigations dans ce domaine n'ont paset
approfondies.

1.8 Conclusion

L'objectif de ce chapitreetait de decliner un cadre gn eral de compression viceo utili-
sant une carte de saillance. Apes avoir & ni la compresson slective, nous avons \erie
l'invariance de la straegie visuelle d'observateurs en pesence d'artefacts de codage. Cette
\eri cation aet meree sur images xes. L'extensiona la vikeo n'a malheureusement
paset eali®e. Neanmoins, en faisant I'hypottese que le pe®dent esultat se \eri erait
egalement pour de la viceo, la carte de saillance, moyennat quelques modi cations, aet
coupke de deux facons dierentesa un sctema de codage
La premere nethode concerne la compression slective ndirecte qui consistea modi er
la sourcea coder. L'objectif est ici de eduire le debit d e codage tout en conservant une
gualie tes acceptable sur les egions visuellement importantes. Le pe-traitement mis en
oeuvre est donc piloe par une carte de saillance. Avec un tre de pe-traitement morpho-
logique, nous avons monte que le cebit pouvait étre eduit jusqua 39%. Evidemment, la
cegradation des zones inineressante est tes forte et re peut convenir que pour certaines
applications du type visiophonie et ek-surveillance.
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La deuxeme nethode concerne la compression ®lective iecte. Pour ce type de compres-
sion, c'est le coeur et la straegie de codage qui sont modks. L'objectif est d'aneliorer la
gualie percue comparativementa une approche classique de codage. L'approche envisage
permet d'aneliorer signi cativement la qualie en terme de PSNR des egions d'inerét
(+2 dB en moyenne). Des tests subjectifs devront étre e ectes a n de con rmer l'inerét

ou non d'une compression lective directe.

La compression <lective psycho-visuellement adapte alongtemps et claisee se
esumant a sa plus simple expression. Ce manque d'inemt s'expligue essentiellement
par le manque de nmethodes permettant de c nir correctement et automatiquement les
egionsa priviegier. Les nouveaux travaux de mocklis ation de l'attention visuelle, que ce
soit les notres, ceux de L. Itti, D. Parkhurst ou encore A. Chauvin, permettent d'entre-
voir la ce nition d'applications de compression plus performantes. Nous contribuonsa la
e nition de ces nouvelles approches en ceclinant deux methodes de compression slective.
Ajoutons pour nir, qu'il peutegalement étre ineressa nt de coupler compression lective
indirecte et directe a n de tirer prot des avantages de chacune des deux nethodes.
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Chapitre 2

Construction d'images miniatures

2.1 Introduction

Ce chapitre dcecrit une application ecente et prometteuse base sur la saillance visuelle.

Cette application concerne la construction d'images et deegjuences d'images miniatures
facilitanta la fois la recherche de contenu et aneliorant la satisfaction visuelle des utilisa-
teurs. A premere vue, cette application peut étre consigdee comme marginale. Mais, face
a l'explosion des contenus multiredia et aux o res pekth oriques de ceation de contenu,
un outil d'aide a la recherche de contenu et permettant d'augmenter la satisfaction vi-
suelle des observateurs va tes vite s'awerer recessai. La recherche de contenu peut étre
faciliee si on ne consicere, pour e ectuer la recherche,que les zones les plus ineressantes,
les plus saillantes de l'image. Par ailleurs, le confort vigel peut étre arrelioe lorsque un
utilisateur travaille sur unecran de taille eduite (e &phone portable, PC de poche...).
Dans ce contexte, il est ineressant d'a cher seulement les parties d'inerét d'une image
ou d'une equence d'images.
Des travaux ecents ont cep et eali® pour les obj ectifs peedemment evoqles. Les
principaux sont cecrits dans la premere partie. La seconde partie est consaceea la des-
cription et a levaluation de l'approche ckvelopee po ur des images xes. L'extension
a des ®quences d'images est cetailee dans la troiseme partie. Un bilan et des pistes
d'aneliorations sont donres en conclusion.

2.2 Des travaux ecents

Les premeres travaux dans ce domaine sont ceux de X. Fan etla[Fan 03]. L'objectif
etait de faciliter I'exploration d'une base d'images a ch ees sur lecran d'un eephone por-
table. Les zones d'inerét sont cetermireesa partir d 'une carte de saillance. Cette dernere,
issue du mockle de L. Itti, est coupke avec des informatims de haut niveaux telles que la
cbtection de texte et la cetection de visage. La zone la pls saillante est alors extraite de
I'image. Une anelioration de ce pro@d: aet tes vit e propose par H. Liu [Liu 03]. Elle
consistea prendre en compte le fait qu'une image peut pesnter plusieurs zones d'inerét
spatialementeloigrees. Dans un tel contexte, lorsqu'unobservateur regarde l'image, I'oeil
e ectue des £quences de saccades et de xations entre legedentes egions. Pour repro-
duire ce ptenonenes, H. Liu et al. [Liu 03] proposent d'a ¢ her squentiellement chaque
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zone d'inerét en fonction de leur saillance. Un paranetre, appet MPT pour Minimal Per-
ceptible Time, est inege. La duee d'a chage est fonction de la saill ance et des peerences
de l'utilisateur.
L'extension de ces techniquesa la viceo aee peu abordee. L'une des premeres, et des
seulesa notre connaissance, est propose par J. Wang et.gWang 04]. Le principe consiste
a construire une quence de zones d'inerét. Cette squence est constittee des sous-
fguences suivantes :

{ la £quence originale avec une cadence image eduite,

{ une Lguence pesentant un zoom avant sur la egion d'inerét,

{ une :quence de de xation sur cette egion d'inerét,

{ une fquence pesentant un zoom arrere pour revenira la squence originale avec

une cadence image eduite.

Les deux phases de zoom permettent de lisser la transition &e la s&ne originale et
la zone d'inerét. Par ailleurs, lors de la fquence de xations, une version fortement
sousechantillonree de la squence originale appard*en basa droite de I'image. Comme
les auteurs le signalent, le probeme est simplie en ne casicerant qu'une seule egion
d'inerét. L'application viee est ici la vicko survei llance.
Ces travaux, bien que tes sduisants sur certains asped, ne mettent pas assez l'accent
sur la recessie d'adapter la taille de la miniature en fonction de la distribution de la
saillance de l'image. Pour pallier ce probeme, nous propsons une solution enterement
automatique permettant d'adapter la taille de la miniature en fonction notamment de la
distribution de la saillance.

2.3 Images miniatures centees sur les zones visuellement
ineressantes

La ceation d'images miniatures doit epondrea plusieu rs exigences. La plus impor-
tante, a notre avis, concerne la taille de la miniature. Doit-elle étre xe et centee sur le
maximum global ou adpat en fonction de certains parametres telle que la distribution de
la saillance ? Si on consicere une image ayant un taux de cowvture faible, la taille de la
miniature peut étre petite favorisant un e et de zoom sur la zone d'inerét. Par contre,
si le taux de couverture est important, la miniature doit avoir une taille raisonnable pour
englober la majorie des zones saillantes. Nous proposorde epondrea ce probeme.

2.3.1 lection des sites les plus saillants

A partir de la densit de saillance, un algorithme de type Winner-Take-All est utilie
pour ceterminer les maximums locaux. Le maximum localn + 1 est cetermire en inhibant
une zone circulaire C centee autour du maximum local n et d'un rayon de un dege
visuel. Chaque zone circulaire repesente donc une partiéneressante de l'image. Cette
zone circulaire, centee sur un maximum, est repositionme sur son centre d'inertieci avant
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Fig. 2.1: Exemple de miniatures centees sur les zone saillante: (a) imageKayak avec trois
maximums locaux et (b) image Parrots avec cinqg maximum locaux. L'image miniature
esultante est repesenee par la rectangle en pointille noir.

d'etre inhikee. Ce dernier est calcuk de la facon suivante :

: 1 X
ciky = P o DSSP(x:y) x (2.1)
(xy)2C DS=F(xy) (x;y)2C
cip, = P = X DSSP(x;y) vy (2.2)
y — 7 SP (v- ) .
(xy)2C DS=F(xy) (x;y)2C

avec,
cix et ciy les coordonrees du centre d'inertieci. DSSP repesente la densie de saillance
spatiale.

La recherche des maximums locaux s'arréte lorsque la sailhce inhilee contenu dans les
cercles recentes repesente plus dé° % de la saillance totale de I'image. La valeur dd® %

est importante car c'est elle qui conditionne la taille nale de la miniature. Cette valeur
est adapte en fonction du taux de couverture de l'image trate. Le taux de couverture

quali e la distribution de la saillance ; une valeur faible tenda montrer qu'il existe une et

une seule egions d'inerét 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 coordonrees des coins des cares dans lesquekont inscrits les cercles
centes sur un maximum local, une miniature est determinee. Les coordonrees des coins
en hauta gauche et en basa droite de I'image miniature sontdeduites a n d'inclure toutes
les zones cares centees sur des maximums locaux pertimgs. La gure 2.1 pesente deux
situations dierentes. La taille de la miniature cepend d onc du nombre de maximums choisi
maisegalement de leur position spatiale relative. La prenere situation concerne l'image
Kayak. Cette image contient une et une seule zone saillante. Les @lients maximums
locaux pertinents se situent tous autour de cette zone sad#inte. Dans ce cas, la pertinence
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Tab. 2.1: Evaluation subjective de la pertinence de l'algorithrme propo et de l'algorithme
de type Windows : test 1 et test 2

Test 1 Test 2
miniatures de type Windows nethode propose
Exploitable  Inexploitable | Exploitable Inexploitable

31 (62%) 19 34 (67%) 16

visuelle de la miniature est teseleee. La seconde situation concerne l'imageParrots pour

laguelle deux zones saillantes apparaissent clairement.image miniature obtenue pesente

une pertinence moyenne car elle inegre de nombreuses zan@isuellement moins ou peu
ineressantes.

2.3.3 Evaluation qualitative

A partir d'une base de 50 images, pesentant des contenus vas, Nous avons mere une
evaluation qualitative. On se place dans un contexte de reberche de contenus. La gure
2.2 pesente une partie des miniatures utilies pour ealiser letude qualitative.

Trois tests ontet e ecties :

1. Test 1 : les miniatures obtenues via une approche classiqude decimation sont
montees a dierents observateurs. Ces derniers doivent cenombrer le nombre de
miniatures exploitables rapidement;;

2. Test 2 : les miniatures obtenues via les cartes de saillacsont monteesa dierents
observateurs. Comme peedemment, les observateurs deent cecnombrer le nombre
de miniatures exploitables rapidement;

3. Test 3 : ce dernier test est un test comparatif. |l s'agit decomparer les miniatures
du test 1 avec celles du test 2 an de dceterminer qu'elle est & miniature la plus
pertinente.

Le tableau 2.1 donne les esultats des tests 1 et 2. Sur une lsa de 50 images et pour
30 observateurs, le nombre de miniatures exploitable rapiedment provenant du test 2 est
sugerieur au nombre de miniatures provenant du test 1 : 67% @s miniatures construitesa
partir de I'approche propose sont juges rapidement expoitables contre 64% des minia-
tures provenant de l'approche classique. La methode propsee est donc egrement plus
performante que la methode classique.

Le tableau 2.2 donne le esultat du test 3. On constate que s observateurs peérent
les miniatures construites a partir des cartes de saillane : 29 miniatures sur 50 (58%)
proviennent de la methode propose.
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Fig. 2.2: Exemple d'images miniatures obtenues via une approchaassique de decimation
et via la methode propose. Les cartes de saillance assees aux images sontegalement
donrees.
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Tab. 2.2:Evaluation comparative des miniatures de I'algorithme prgpo< et de l'algorithme
de type Windows : test 3

Test 3
Nombre de miniatures petees Nombre de miniatures prekees
provenant de l'algorithme de type Windows provenant de l'algorithme propos
21 (42%) 29 (58%)

2.4 Squences d'images miniatures centees sur les zones
visuellement ineressantes

La ceation de £quences viceo miniatures, centees su les zones les plus saillantes, peut
&tre ineressante pour des applications bien particulieres telles que la recherche de contenu
viceo et la ceation de mosaque de fquences vicko. Lapplication la plus ineressante
concerne certainement I'a chage de squences vico sur @secrans de taille tes limiee
tels que les ekphones portables.

Alors que la ceation d'images miniatures est assez dired, la ceation de squences
d'images est plus complexe.

Bien que le principe gereral de construction d'une £quence d'images miniatures soit le
méme que celui pesent auparavant, de nombreux probémes apparaissent. Les deux prin-
cipaux probemes sont les suivants :

{ d'une imagea l'autre, les positions des maximums locaux @ saillance peuvent étre
dierentes. Si aucune pecaution n'est prise, un ptenomene de saccade ou de trem-
blement peut apparatre et peut étre fort cesageable ;

{ la distribution de la carte de saillance est susceptible dttre dierente d'une image
a l'autre. La taille de la miniature est donc adapte d'une image a l'autre. Pour
construire la £quence nale, toutes les miniatures doivat avoir la méme esolution.
Un remise a lechelle de toutes les images est donc recesdre. Cette dernere
peut avoir des congquences refastes puisque des zoomsaat et arrere peuvent
apparatre d'une imagea l'autre.

Une version simpliee de construction de quences d'imaes miniatures est pesente
dans le paragraphe suivant. Elle utilise une approche quiesout le probeme de kgers
tremblements.

2.4.1 \Version simpliee de construction de ®quences d'i mages minia-
tures

Poureviter d'avoira remettrea lechelle toutes les im ages, I'algorithme propos consiste
a xer arbitrairement la esolution de chaque image de la sequence d'images miniatures. De
ce fait, il reste simplementa ceterminer la position de la miniature dans l'image source en
fonction de la carte de saillance. Le centre de la fenétre edonc positionre sur le maximum
global de la carte de saillance. Une heuristique est ajoue permettant de limiter les egers
tremblements : si la position spatiale du maximum de saillarce de I'imagea l'instant t est
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Fig. 2.3: Images miniatures de la squencePatinVitesse obtenues avec l'algorithme
cteveloppe.

proche (inkrieura un seuil arbitrairement ») de celu i de limage de l'instant t 1, la
position du maximum de lI'imaget 1 est consenee. Cette facon de proeder ne permet
pas deviter les fortes saccades, comme nous le verrons dsue paragraphe suivant. Notons
pour nir qu'un recentrage de la fenétre est e ectwe si la p osition du maximum est sitlee
a proximie d'un bord de l'image.

2.4.2 Evaluation qualitative de l'algorithme sur £quences d'i mages

Les gures 2.4 et 2.5 pesentent des images miniatures de le&equenceRaid provenant
respectivement d'un algorithme de decimation classique ede Il'algorithme propos.

Il semble assezevident que la nethode propose o re un cafort visuel plus important.
L'interpetation de la sene est rendue plus facile. La qualie de la £quence est meilleure
car aucun sousechantillonnage n'est utili. Neanmoins, un probéme de saccade demeure :
la miniature initialement centee sur les deux coureurs es translate intempestivement
vers le haut de l'image.

Le méme cefaut, illustea la gure 2.3 apparat dans la ®quence PatinVitesse mais
il est du au fait qu'il existe trois zones d'inerét : deux p atineurs de vitesse sur glace et
une incrustation dans laquelle se trouve un chrononetre. la qualie de la miniature est
tes moyenne puisque successivement l'incrustation et le patineurs sont choisis comme
les zones les plus saillantes. Cette qualie est d'autant fjus moyenne que le recentrage de
la miniature n'est pas pertinent lorsque l'incrustation est choisie comme zone saillante.
Ces defaut nuisent consicerablement a la qualie nale des esultats. En tout etat de
cause, l'algorithme de ceation de miniature se doit d'étre plus robuste.
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Fig. 2.4: Images miniatures de la fquencéaid obtenues apes dcimation.
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Fig. 2.5: Images miniatures de la quencéaid obtenues avec l'algorithme ceveloppe.
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2.5 Conclusion

Ce chapitre a pesent une application de ceation d'images ou de £quences d'images
miniatures basee sur la saillance visuelle. Confronkea I'explosion des donrees multinedia,
il devient important d'avoir des outils aidant et facilitan t la recherche de contenu tout en
conservant les donrees les plus importantes.

Bien que les deux approches cecrites auparavant soient siples, elles mettent clairement en
exergue l'utilie de la saillance visuelle. Le confort visuel apport par la ceation d'images
miniatures basge sur la saillance visuelle est incontestale. Les esultats montrent que
les observateurs petrent les miniatures centees surles zones saillantes aux miniatures
classiques de typewindows. On reste toutefois confront a deux probemes : le premier
concerne la moctlisation de l'attention visuelle. Outre le fait qu'elle n'inegre pas des
donrees mantiques tels que le texte et les visages, le mEe est mis en defaut sur
certaines images. Il est donc recessaire d'analyser lesgisemes interentsa la mocelisation.
Par ailleurs, l'algorithme de construction des images minatures n'est pas su samment
robuste (cetermination du seuil P%). Des aneliorations sonta apporter. La premere
consisteraita adapter la taille de la miniature en fonction de la taille nale de la miniature
(96 par 96 pixels par cefaut pour Windows).

Concernant la ceation de ®quences d'images miniaturesle probeme est encore plus
ctlicat. Les probemes de saccades et de tremblements st@ consicerer. Les tremblements
sont dusa une égere variations de la position du maximum de saillance. Ce probéeme est
relativement simple a esoudre. Des saccades peuvent apratre lorsqu'il y a plusieurs
egions d'inerét dans la £quence. Le maximum se dplace d'une egion a une autre
egion, d'une image a l'autre. La esolution de ce probl eme est clicat et la solution
est certainement lee a l'application vige. En cepit d e cela, les premiers esultats sont
encourageants.
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Nos travaux de cette these portaient sur la mocklisation de I'attention visuelle pe-
attentive. Nous avons ceveloppe un moctle fonctionnant sur les images xes couleurs et sur
les quences d'images. Un soin particulier aee appoga levaluation de ses performances.
Deux applications utilisant le mockle propose sont decr ites. Dans cette conclusion gererale,
nous pesentons tout d'abord une synttese de ces travauxCe bilan est suivi par plusieurs
perspectives tant sur la moctlisation, levaluation des performances que sur I'exploitation
des cartes de saillance.

Syntlese des travaux e ectes

Les principales contributions de nos travaux concernent le quatre points suivants :

{ la moctlisation de I'attention visuelle sur images xes permettant de cetecter
les zones spatialement saillantes ;

{ la moetlisation de l'attention visuelle sur £quences d'im ages permettant
de cktecter les zones spatio-temporellement saillantes ;

{ l'evaluation des performances d'un mockle d'attention vis uelle aussi bien
sur images xes que sur quences d'images;

{ I' utilisation d'un moctle d'attention visuelle dans deux ap plications .

Moctlisation de l'attention visuelle sur images xes

A n de pallier les probemes rencontes par les moctles d'attention visuelle existants,
nous avons ce ni un cadre original et colerent de mocklisation. Il s'agit de d nir un
espace psycho-visuel dans lequel les donrees achromatiet chromatiques extraites de
l'imagea analyser sont exprinees en fonction du seuil dierentiel de visibilie. Cet espace
pesente deux caraceristiques importantes. La premere est d'exprimer des donrees pro-
venant de dierentes dimensions visuelles avec la méme uie (la visibilie). La seconde
concerne la herarchisation implicite des donrees obtemies via le proed de normalisation
utilie.

A partir des donrees de cet espace, nous avons propos pliers transformations pour
tetecter les zones visuellement importantes. De ce point ue, il semble alors touta fait
pertinent et coterent de consicerer les donrees en fonciton de leur dege de visibilie pour
construire la saillance. Une donree peu visible ne va pasegerer de saillance alors qu'une
donree visible peut gererer de la saillance.
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A partir de ces transformations, trois cartes de saillance (ine pour la composante achroma-
tique et une pour chaque composante chromatique) sont obtares. Nous avons propo une
nmethode de fusion permettant de construire une carte de sdiance nale. Comparativement
a une fusion classique, le proed propos aneliore sibstantiellement les performances de
la mocklisation.

Mocklisation de l'attention visuelle sur £quences d'im ages

Nous avons propo® une extension du moctle a la dimensiontemporelle. Les zones
temporellement saillantes sont celles qui pesentent un ontraste de mouvement. Pour
ceterminer ce contraste de mouvement, nous utilisons un efmateur de mouvement lo-
cal et un estimateur de mouvement global. La dierence entre le mouvement local et le
mouvement global permet d'obtenir un indicateur pertinent de la valeur de la saillance
temporelle. Idealement, cette dierence de mouvement repesente le mouvement eel de la
s@ne Imee par une canera xe.

Une carte de saillance spatio-temporelle est alors ceteriimee en fusionnant la carte de
saillance spatiale peedemment calcuke et la carte desaillance temporelle. La méme
nethode de fusion, ¢ ni lors de la conception de la mocklisation de I'attention visuelle

sur images xes, est de nouveau utilise.

Evaluation des performancesa partir d'exgrimentation s oculonetriques

Levaluation des performances d'un mocele d'attention v isuelle n'est pas triviale. Tout
d'abord, il a fallu construire une etrencea partir d'e xperiences oculonetriqgues merees sur
images xes et £quences d'images. Nous avons donc ¢ nin protocole d'exgerimentation
ainsi qu'une fecon de construire la \erie terrain.

Concernant levaluation des performances globales du mae sur images xes, nous avons
utilie trois metriques : le coe cient de corelation li reaire, la divergence de Kullback-
Leibler et une nethode de classi cation. Comparativementa un moctle de letat de l'art,
les trois netriques donnent la méme tendance, positionnat avantageusement nos travaux.
L'un des aspects ineressants de cette evaluation concere la duee d'observation. Nous
montrons que, méme en consicerant une duee d'observatn importante (14s), les per-
formances du moctle sont correctes. Cela signi e donc queek necanismes interents a
l'attention de type Bottom-Up persistent dans le temps et ne disparaissent pas au prot
d'un mecanisme cognitif.

Concernant levaluation des performances du mocele spaip-temporel de saillance, deux
nmetriques (une fonction de probabilie cumuee et une m ethode de classi cation) sont
utiliees. Les esultats donres par ces netriques con rment levaluation qualitative des
esultats. La moctlisation permet de detecter plus de 75% des zones saillantes.

Applications des cartes de saillance

Une nethode automatique de cetection de zones saillantegpeut permettre d'accro'tre
les performances de nombreuses applications. Deux de cespéipations ontet cecrites.
La premere concerne le codage d'une £quence d'images polaquelle la qualie des zones
attirant le regard est favoriee. L'objectif est d'areli orer la qualie percue par des obser-
vateurs. Une rmethode de compression lective a doncet ceveloppee sur la base de la
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norme de codage H.264/AVC. Elle consistea adapter en fondgon de la carte de saillance
la consigne de quanti cation au niveau macrobloc. Les esltats sont prometteurs car la
gualie visuelle de certaines fquences est inceniablment accrue. Toutefois, la compres-
sion lective uniqguement base sur une carte de saillare n'est pas su sante puisque la
cegradation des zones inineressantes peut engendrer dpparition d'artefacts et donc la
ceation de nouveaux points de xation.

La seconde application concerne la ceation d'images mimitures (Thumbnails en anglais)
ou de ®quences d'images miniatures. L'objectif de cette gplication est d'augmenter le
confort visuel lors d'une recherche de contenu. L'icee estsimple puisqu'il s'agit de cen-
trer I'image miniature sur la zone la plus attractive perceptuellement. Nous montrons que
I'application simple de ceation d'images miniatures est qualitativement petee a celle
utilisant un sousechantillonnage classique. Nous avongar ailleurs propos les bases d'un
algorithme de ceation de quences d'images miniatures

Perspectives

Les perspectives que nous envisageons dans le prolongemeet ces travaux de these
sont au nombre de trois. Tout d'abord, il est ineressant de poursuivre des travaux dans
le domaine de la moctlisation de l'attention visuelle. La sconde concerne levaluation
des performances d'un mockle d'attention visuelle. La denere perspective concerne la
multitude d'applications pouvant kere cier de ces trava ux.

Moctlisation de l'attention visuelle

La mocklisation de l'attention visuelle est un domaine en pein essor. Nous y avons

contribLe mais les voiesa explorer restent nombreuses por aneliorer le mockle :

{ la premere concerne la mise en place d'exgrimentatiors psychophysiques recessaires
pour optimiser de nhombreux paranetres du moctle. Ce type dexperiences permet-
traitegalement d'a ner la technique de fusion que nous avons mis en place;

{ la seconde concerne l'utilisation d'autres informationsde bas niveau (texture, nettee
d'un contour...);

{ la troiseme voie concerne les informations de haut nivea. Il va de soit que coupler
le moctle avec des informations visuelles de haut niveau {8age, teinte chaire,
texte...) peut aneliorer les performances de la moctlisgion. A ces informations
visuelles, on peut ajouter les informations auditives notanment en etudiant la
direction du son. Deux personnages saillants discutant petent étre alternativement
plus ou moins saillants lorsqu'il parle ou non. Par ailleurs la prise en compte
du contexte via une reconnaissance de s@nes permettant dettecter les objets
incongrus dans la s@ne peut &tre ineressant. Ce sont tpiqguement les travaux d'A.
Torralba [Torralba 03].

Les performances du mocele de typeBottom-Up que nous proposons peuvent radica-
lement étre modiees dans de nombreuses con gurations sile travail d'optimisation des
paranetres via des expgeriences psychophysiques ainsi gule couplage avec des informations
de haut niveau est ealie.
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Evaluation des performances

Levaluation des performances est un \eritable probém e. Comme actuellement il n'y a
aucun consensus, chacun utilise une nethode particulee pour estimer les performances.
Nous proposons d'utiliser plusieurs metriques compementaires pour rendre \robuste"
levaluation. Outre ce premier probeme, un second plus ennuyeux concerne a la fois le
protocole experimental utili’e pour les tests oculoret riques et la fecon de ceer la carte
de saillance des observateurs.

Sur ces deux points, un travail Bcerateur donnant les bases de levaluation des perfor-
mances, a l'instar de ce qu'il se fait en estimation de la quédit d'images [VQEG ], est
recessaire.

Applications des cartes de saillance

Le ceveloppement d'outils automatiques de detection de znes saillantes repesente un
enjeux important pour de nombreuses applications. Deux aplications ontee pesentes
dans cette these. Il en existe beaucoup d'autres :

{ le tatouage nunerique : les cartes de saillance peuvent poter un proed de tatouage
nunerique en indiguanta quel endroit il est judicieux de p lacer une information. On
peut alors distinguer le tatouage invisible du tatouage visble. Pour le premier, l'icee
est d'inegrer la marque dans des zones inineressantesiguellement. Les applications
viees sont l'identi cation du propretaire du nedia ta towe, du contenu, contréle de
copie... Le second type de tatouage est de placer une marquésible sur les zones
saillantes dans le but de rendre l'image ou la quence d'imges inexploitable ;

{ l'estimation de qualie : actuellement, I'estimation de qualie d'images se fait en
attribuant le méme poidsa toutes les erreurs. Cependant,il est clair qu'un artefact
sur une zone saillante est plus génant qu'un artefact appa'ssant sur une zone
inineressante. Des travaux ont cemare sur ce sujet mais actuellement l'introduction
de la saillance n'a pas encore permis d'aneliorer les perfmances;

{ la recherche de contenu : l'icee est d'aceekrer la recherche d'un contenu en utilisant
une imagette repesentative des zones saillantes.

D'autres applications existent mais les applications que pnus avons cites c'esta dire
codage, image miniature, tatouage, qualie et recherche d contenu, formenta notre avis
les 5 plus importants domaines d'applications.
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Annexe A

Fesultats des tests oculonetriques
sur images Xxes

A.1 Images de test

La gure A.1 pesente les images de tests utili®es pour Is tests oculonetriques.

Fig. A.l: Images originales utilies pour les tests. Premee ligne : Bikes, Paintedhouse
Zebre Lighthouse Dancers; teconde ligne :Man shing, Parrots, Plane, Rapids, Sailingl;
troiseme ligne : Vautours629Couleur, Vautours538Couleur, Vautours825Couleur, Kayak-
Couleur, Ocean; dernere ligne : PatinCouleur, ChurchAndCapitol, Stream.
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A.2 PResultats sur images xes

Pour chaque duee d'observation (4, 10 et 14 secondes) et po chaque image, les
xations superposes sur l'image originale et la carte de aillance de I'observateur moyen
sont donrees.

Fig. A.2: Resultats oculorretriques pour les imagesBikes (a) et Churchandcapitol(b).

Fig. A.3: Resultats oculonetriques pour les imagesDancers (a) et KayakCouleur(b).
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Fig. A.4: Resultats oculonetriques pour les imagesLighthouse (a) et Man shing (b).

Fig. A.5: Resultats oculonetriques pour les images Parrots (a) et PatinCouleur (b).
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Fig. A.6: Resultats oculonetriques pour les imagesPlane (a) et Rapids(b).

Fig. A.7: Resultats oculonetriques pour les images Sailing (a) et Vautour825Couleur(b).
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Paranetres des moakles de
masquage visuel
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Paranetres des moctles de masquage visuel

Tab. B.1: Valeurs des paranetres du moctle de masquage intra aaal pour chaque sous
bande de chaque composant€r

Crq Cro
SBIl SBIl;)n | SBI SBll;n
a| 045 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 moceli (couple [Y; Z] signi e
gue la sous bandeY peut in uencer sensiblement le seuil de visibilie deseéments conte-
nus dans la sous bandeZ). L'exemple en gras correspondsa la sous band#él;n de la
composanteCr1 peut étre masqglee par la sous bandeé de la composanteA.

Composante masqtee
Masquant | A Cri Cr2
A masquage intra TGN ] reglicee
[ln; 1 J[n; TN ]
Crl [T ] masquage intra I[N ]
[(Hn ] [n; T ]
[lIn;1In ]
Cr2 reglicee [T N ] masquage intra

Tab. B.3: Valeurs des paranetres du mockle de masquage entre coposantesCr

CrisurCry CrosurCrg
Il surl | surll {1 surl | surll

moctle 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 paranetres du mockle de masquage de la cgnosante achromatique
par la composanteCr;

Il surl | surll;n | surlll;n 1;n surl Il;n surll;n I surlll;n
mockle 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 Viao
H.264/AVC

C.1 Introduction

La norme H.264/AVC (Advanced Video Coding) aet nali® e en 2003 par le groupe
JVT (Joint Video Team), regroupant des experts de I''TU (International Telecommunica-
tion Union) et de MPEG (Moving Picture Expert Group). Cette norme permet de coder
de la vicko au format 4 :2 :0, 4 :2 :2 et 4 :4 :4. L'objectif de céte normalisation est de
e nir un syseme de codage vicko pesentant des performances accrues comparativement
aux normes en vigueur, et plus particulerement MPEG-2. Un rapport deux en terme de

cebit distortion est espee. Ses grandes caraceristi ques sont rappekes dans les paragraphes
suivants.

C.2 Les grandes caraceristiques de l'algorithme de codag e
H.264/AVC

La gure C.1 pesente le sctema de codage H.264/AVC. En bleu, apparaissent les
eements non normatifs. Ceseeéments sonta consicer er comme des deges de liberes sur
lesquels on peut agir pour arreliorer I'e cacie de compre ssion. Comme on peut le consta-
ter, l'algorithme de base est classique puisque c'est une ¢bhnique hybride de pediction
inter image, exploitant la redondance statistigues tempoelles, et de codage par trans-
fornee de l'erreur de pediction, exploitant la redondan ce spatiale. L'erreur de pediction
est la dierence entre le bloc original et le bloc pedit. L es nouveaukes concernent en
fait l'inegration de nombreux ra nements qui sont brev ement cecrits dans la suite.
Pour de plus amples informations, le lecteur pourra consultr le livre de |. Richardson
[Richardson 03].

C.2.1 Division en macrobloc (MB) et type de codage

Comme pour la peedente norme de compression vilko MPEG2, l'image est d'abord
partitionree en macroblocs de dimension xe couvrant une ne 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 8echantillons pour chaque composantes de chromi-
nance.

lls existent trois types de codage possibles. Le premier et codage Intra , c'esta dire
gue le macrobloc est cocke sans ektrence a d'autres imags. Le deuxeme est le codage
pedictif @ compensation de mouvement), plus commurement appee inter ou P. Ce type
de codage fait appela une image de etrence an de ceteminer une pediction. En n,

le dernier type est le codage bi-pediction, plus commurement appeé B. Ce codage fait
appela deux images de etrences pour ceterminer la prediction. L'erreur esiduelle de
pediction obtenue avec un codage de type P ou B est ensuiteazke.

C.2.2 Pediction intra image

L'une des premeres dierences avec la norme MPEG-2 se sitie dans la facon de
ceterminer la pediction intra. Alors que cette pedict ion se faisait dans le domaine trans-
formee pour MPEG-2, la pediction intra image de la norme H .264/AVC s'e ectue dans le
domaine spatial. Elle se ceterminea partir desechantil lons des blocs voisins causaux (cep
cocks). Lorsque le codage intra se fait sur des blocs de té#l 4 4, peconie pour coder
des contours, il a neuf modes de pedictions possibles. Out la pediction DC (valeur
moyenne des pixels de pediction), huit modes de pediction directionnelle sont sgecies.
Pour le mode de codage 16 16, tes e cace pour coder des zones d'une imagea faible
activie, quatres pedictions sont possibles (mode vertical, horizontal, DC et plane (somme
ponceee des pedictions)).
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C.2.3 Pediction compenge en mouvement
C.2.3.1 Codage des macroblocs d'une image P

Chague macrobloc de type P est partitionre en 16 16,16 8,8 16 et8 8 (les blocs
8 8 pouvant eétre sous partitionres en 8 4,4 8 et4 4). Par ailleurs, un macrobloc
de type P peutegalement étre coc en intra.
La pediction de chaque bloc de luminancem n est obtenue en recherchant dans l'image
de eerence le bloc minimisant un certain criere disto rtion, cebit ou plus gereralement
cebit-distortion. La norme H.264/AVC permet d'utiliser p lus d'une image pealablement
cocke comme image de eErence. En d'autres termes, chage bloc du macrobloc peut
pointer sur une image de e€rence particulere.
En n, un macrobloc de type P peut étre coc selon le mode SKP (issu du mode inter
image 16 16). Lorsque ce mode est choaisi, ni I'erreur de pediction gantiee 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 dierent de celui des atroblocs de type P
dans le sens ou l'erreur de pediction est calcukea partr d'une somme ponctee de deux
pedictions ; c'est un codage bi-pedit. 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 pediction decte,
aucune donree relative au mouvement est transmise. Elle éskeduite soita partir du
vecteur de mouvement du macrobloc colocali® d'une image Rmode directe temporel)
soita partir des vecteurs de mouvement des macroblocs voigs (mode direct spatial).
En n, lorsque l'erreur de pediction lee au mode directe est nulle, le macrobloc est coce
en mode SKIP.

C.2.4 Transformation et quanti cation
C.2.4.1 Transformation

Apes le calcul de I'erreur de pediction, une transform ee est appliqiee. Dans le cas de
cette norme, la transfornee est appliquee sur des blocs 4 4. Au lieu d'une transfornee
en cosinus discete, classiquement utilise dans les mwedentes normes, une transfornee
en entiers eparables pesentant des proprees similaires est utilie. En pediction intra
16 16, une transformee de Hadamard 4 4 estegalement utilise 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 paranetres
de quanti cation (QP). Le pas de quanti cation est donre pa r la relation suivante :

Q=067 2% (C.1)

Les pas de quanti cation obtenus sont disposes de telle sde qu'un incement de l'index de
guanti cation provoque l'augmentation du pas de quanti ca tion de 12.5%. L'augmenation
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Fig. C.2: Tableau ecapitulatif des proprees de H.264/AVC .

de l'index d'une valeur de 6 multiplie le pas de quanti cation par 2.
Apes la quanti cation, les coe cients sont lus en zigzag et transmis au codage entropique.

C.2.5 Codage entropique

Deux nethodes de codage entropique sont disponibles : CAVC (Context-Adaptive
Variable Length Coding) et CABAC ( Context-Adaptive Binary Arithmetic Coding ). La
technique CAVLC est une premere anelioration du codage a longueur variable (VLC). Elle
consistea remplacer les tables VLC en fonction deseemats syntaxiques cep transmis.
Cette optimisation permet d'aneliorer les performances. La seconde technique utilise le
codage arithretique ce qui permet d'assigner un nombre de its non entier a chaque
symbole. Par ailleurs, le CABAC s'adapte en fonction du conexte.
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C.2.6 Filtre anti-blocs

Pour atenuer l'un des defauts des codeurs bass bloc, un ltre anti-blocs est utilis
dans la boucle de codage. La force du ltrage depend de I'inéx de quanti cation, du mode
de codage, des vecteurs de mouvement et de l'erreur de pettion codee.

C.2.7 Tableau ecapitulatif

Le tableau C.2 ecapitule les grandes caraceristiques @& la norme de codage vicco
H.264/AVC.
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