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Résumé

Pour explorer le monde qui nous entoure nous bougeons sans cesse les yeux alter-
nant entre des mouvements rapides “les saccades” et des moments d’immobilisation
“les fixations”. Quels sont les facteurs guidant ces mouvements oculaires ? Comment
les interpréter et les évaluer quantitativement ? Cette thèse aborde ces questions lors
de l’exploration libre de scènes naturelles, sous deux aspects : la modélisation et le
recueil de données comportementales avec des enregistrements oculométriques.

Le modèle proposé s’inspire fortement de la biologie et propose de prédire les
régions dites saillantes (qui attirent les yeux) en utilisant un certain nombre de ca-
ractéristiques visuelles de bas niveaux, selon une démarche de traitement ascendante
(“bottom-up”) compatible avec le contexte choisi d’exploration libre des scènes natu-
relles. Bien qu’il s’agisse de l’exploration de scènes statiques, un modèle dynamique
spatio-temporel est également proposé considérant les séquences temporelles alter-
nant les phases de stabilisation durant les fixations et les phases de déplacement
durant les saccades. Les données comportementales et les données physiologiques
ont permis l’établissement du modèle, ses évolutions et améliorations successives,
puis sa validation.

Ainsi, nous montrons que bien que la couleur soit présente partout et appa-
raisse dans plusieurs modèles de la littérature, celle-ci influence peu les mouvements
oculaires des sujets. De même nous montrons que programmer plusieurs saccades en
parallèle à partir d’un point de fixation comme cela a été montré dans des expériences
de recherche de cible n’est pas compatible avec les données comportementales.

Cette thèse propose aussi de nombreux outils méthodologiques pour comparer des
données comportementales à des données issues d’un modèle et propose également
une manière de tester l’importance relative de plusieurs caractéristiques visuelles de
bas niveau sur la prédiction des mouvements oculaires.
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Abstract

To explore the world around us, we move without cease our eyes altering between
rapid movements, “saccades”, and immobile moments, “fixations”. What factors
guide these eye movements ? How to interpret and evaluate quantitatively them ?
This thesis addressed these problems in the context of free viewing of natural scenes
according two aspects : modeling and behavioural data recording with eye move-
ments experiments.

The proposed model was inspired mainly by the biology of the human visual
system and predicted the salient regions (which attract the eyes) by using some low-
level visual features according to the bottom-up architecture, which is compatible
with the context of free viewing of natural scenes. Even though considering static
scenes, we also proposed a spatio-temporal model to take into account temporal
sequences of stabilization phases during fixations and movement phases during sac-
cades. The behavioural and physiological data helped to build, improve successively
and validate the model.

We presented that although colour was often used in most models in the li-
terature, it had little influence on subjects’ eye movements. We also showed that
programming several saccades in parallel from a fixation point, which had been ob-
served in the context of visual search, was not compatible with the experimental
data.

This thesis also described several methodological tools to compare experimental
data with the data predicted by the model and proposed a method to evaluate the
relative contributions of low-level visual features to the prediction of eye movements.
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3.3 Où se crée la carte d’attention visuelle ? . . . . . . . . . . . . 25
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5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

5 Programmation de saccade 103

1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

2 Filtre passe-bas spatialement variant . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
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C Dispositif d’enregistrement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159
D Images en couleur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159
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G Transformée de Fourier de la réponse impulsionnelle du filtre SV . . . 164
H Fréquence centrale et orientation du filtre SV . . . . . . . . . . . . . . 164

Bibliographie 167

xi



xii



Introduction générale

Lorsque nous regardons le monde qui nous entoure nous bougeons sans cesse les
yeux. Ces mouvements oculaires correspondent en fait à une succession de mouve-
ments très rapides des deux yeux simultanément (les saccades) avec entre deux mou-
vements des phases plus ou moins longues durant lesquelles les yeux se stabilisent
sur une région particulière du monde environnant (les fixations). Ces mouvements
oculaires sont indispensables pour la perception visuelle en permettant de capter la
très grande majorité de l’information sensorielle venant du monde extérieur. Le reste
correspondant bien entendu aux sons, mais également en fonction des situations aux
odeurs, au goût et au toucher.

La compréhension de comment et surtout de vers quelles régions bougeons nous
les yeux pour un environnement visuel particulier est d’un très grand intérêt pour
de nombreuses disciplines, et avant tout, pour une meilleure compréhension de notre
système visuel. Cette meilleure compréhension de notre système visuel et plus par-
ticulièrement des mouvements oculaires sont depuis quelques dizaines d’années très
utiles en clinique pour, par exemple, aider au diagnostique de certaines pathologies
(maladies basse-vision, schizophrénie, ou maladie d’Alzheimer). Ces travaux sont
également indispensables en sciences de l’ingénieur ou encore en marketing ou en
“design”. Ainsi comprendre où les gens regardent peut permettre de développer des
algorithmes de compression et de transmission d’images liés aux zones regardées,
ou encore de créer des outils de visualisation d’images adaptés. Il n’est également
pas rare de voir que ce type d’études permet à des publicitaires de construire
différemment leurs bandes annonces, à des magasins d’agencer leurs rayons d’une
certaine manière, à des sites Internet de présenter leurs pages web sous des angles
différents pour l’objectif final d’attirer l’attention des clients ou des lecteurs. A la
lecture de ces quelques lignes, les lecteurs comprendront donc aisément pourquoi
comprendre comment et où les gens regardent est un challenge d’un intérêt scienti-
fique, sociétal et économique grandissant.

Il est également à noter que l’engouement décrit ci-dessus a considérablement
augmenté depuis quelques années grâce aux nouvelles technologies qui permettent
d’enregistrer les mouvements oculaires de plus en plus vite et dans des situations de
plus en plus écologiques. Ainsi, les nouveaux appareils d’enregistrement sont por-
tables, ne nécessitent plus forcément d’être envahissants (simple caméra posée en
face d’un utilisateur), et permettent donc à l’utilisateur d’agir le plus naturel pos-
sible. De plus, les appareils permettent maintenant de connâıtre avec des précisions
remarquables la position des yeux toutes les millisecondes.
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INTRODUCTION GÉNÉRALE

La thèse, présentée dans ce manuscrit, se place dans ce contexte de mieux com-
prendre comment et vers quels endroits vont se porter nos yeux devant tel ou tel
stimulus visuel.

Comme nous l’avons dit, les gens explorent les scènes visuelles en déplaçant leurs
yeux vers des zones particulières appelées “zones d’intérêt”. Nous verrons par la suite
que ce sont ces zones d’intérêt qui sont analysées par notre système visuel en détails :
elles sont tout d’abord captées par l’œil et prétraitées par les cellules de la rétine
puis transmises au cortex visuel. C’est grâce à la perception successive de ces zones
d’intérêt que nous formons le percept continu et complet de notre environnement
visuel.

A quoi correspondent ces zones d’intérêt ? Ou plutôt qu’est-ce qui définit ces
zones d’intérêt ? Deux situations particulières se distinguent facilement. Dans la
première, nous regardons une scène visuelle sans but précis ; nos yeux vont bouger
et être attirés par des particularités du stimulus visuel seul. On dit alors que les
mouvements oculaires sont guidés par des facteurs dits de bas niveau ou exogènes.
Dans la deuxième situation, nous regardons une scène visuelle avec un but précis,
par exemple à la recherche d’un objet. Nos yeux seront alors principalement guidés
par ce que nous cherchons (but) et toute zone susceptible de ressembler à cet objet
précis sera regardée. On dit alors que les mouvements oculaires sont guidés par des
facteurs dits de haut niveau ou endogènes. Des études ont montré qu’en fait les deux
mécanismes, exogènes et endogènes, pouvaient être liés et que bien souvent ces deux
mécanismes intervenaient en même temps avec des décours temporels légèrement
différents. Ainsi, le stimulus visuel et donc les processus exogènes guideraient les
mouvements oculaires immédiatement à l’apparition de la scène et les processus
endogènes viendraient ensuite prendre le relais. Il est à noter qu’indépendamment
de la nature de ce qui a guidé le mouvement des yeux, celui-ci est précédé par un
déplacement de l’attention visuelle, une capacité du cerveau à sélectionner la zone
vers laquelle se fera le mouvement des yeux.

Dans cette thèse, nous tenterons d’apporter des réponses pour aider à mieux
comprendre comment et vers quels endroits les gens regardent. Pour ce faire, nous
nous sommes fixés un cadre de travail. Tout d’abord, nous adopterons une double ap-
proche : une approche par la modélisation et une approche comportementale. Grâce
à la première, nous proposons un modèle “computationnel” de perception visuelle ;
ce modèle s’inspire des premiers étages du système visuel et permet de faire ressortir
dans une scène les régions dites saillantes. Ces régions sont celles qui sont les plus
susceptibles d’attirer l’attention visuelle et donc les yeux. Un tel modèle est appelé
dans la littérature, modèle d’attention visuelle ou encore modèle de saillance. La
seconde approche nous permettra grâce à une expérience utilisant l’oculométrie de
connâıtre les endroits regardés par un certain nombre de personnes sur des images
de scènes naturelles. Nous avons choisi de nous placer dans des conditions de labora-
toire. Ainsi, nous étudierons l’exploration d’images statiques présentées sur l’écran
d’un ordinateur. Les observateurs auront la tête fixe et visionneront les images libre-
ment sans but précis. Les deux approches se nourrissent l’une l’autre. L’approche
comportementale fournira une base de données réelle correspondant à la “vérité ter-
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INTRODUCTION GÉNÉRALE

rain” ; elle permet de confronter et d’améliorer le modèle proposé. Le modèle proposé
permettra à son tour de tester ou de prédire les données comportementales.

Les modèles d’attention visuelle extraient les caractéristiques visuelles des sti-
muli et/ou le but d’une tâche, la sémantique d’une image afin de créer une carte
représentant les zones saillantes. Le modèle d’attention visuelle que nous proposons
est uniquement basé sur des facteurs de bas niveau comme la luminance, la couleur,
l’orientation pour prédire les mouvements oculaires durant les premières secondes
de visualisation. Notre modèle s’inspire de la biologie du système visuel et modélise
le fonctionnement des principales cellules de la rétine et du cortex visuel primaire.
Au niveau de la rétine, une image est décomposée en trois images différentes : une
image de luminance et deux images de chrominance (les oppositions rouge - vert
et bleu - jaune). Ces trois images subissent ensuite des traitements qui ont pour
but principal de renforcer leurs contrastes. Au niveau du cortex visuel primaire,
les images sont ensuites décomposées en cartes d’énergie correspondant à différentes
orientations et différentes fréquences spatiales du stimulus visuel. Ces cartes sont en-
suite normalisées et des mécanismes d’interactions entre cartes permettent de faire
ressortir les zones saillantes. Enfin, une carte de saillance unique est créée par fusion
des différentes cartes d’énergie.

Alors que les caractéristiques visuelles sont nombreuses, leurs rôles dans les mou-
vements oculaires diffèrent et restent encore une question ouverte. Nous testerons
dans cette thèse, l’influence de la couleur vis-à-vis de celle de la luminance. En ef-
fet, de nombreux modèles utilisent la couleur comme une caractéristique visuelle
jouant un rôle dans l’attention visuelle, mais peu d’études ont réellement tenté de
mesurer l’importance relative de cet attribut par rapport à la luminance. Pour cela,
nous proposons d’étudier les fixations de sujets sur des images en couleur et sur les
mêmes images en niveau de gris. Nous avons de plus quantifié par une approche
méthodologique originale les contributions d’un grand nombre de caractéristiques
visuelles de bas niveau aux mouvements oculaires.

En nous basant sur notre modèle d’attention visuelle, nous avons également
étudié un problème courant dans les recherches sur les mouvements oculaires qui est
celui de “la programmation de saccade”. Ainsi, il a été montré dans des expériences
de recherche de cible que le système visuel programme à partir d’un même point
de vue les deux fixations (ou les deux saccades) suivantes. Nous souhaitons tester
si cette programmation de plusieurs saccades en parallèle à partir d’un même point
de vue existe également lors de l’exploration libre de scènes naturelles. Nous avons
ainsi voulu répondre à la question “à partir d’une fixation, combien de saccades
programmons-nous ?” Pour y répondre nous avons simulé en utilisant trois modèles
de programmation de saccade, chacun basé sur notre modèle d’attention visuelle,
des points de fixations sur une base d’images. Et nous avons confronté ces trois
modèles à des données réelles.

Enfin, nous avons approfondi le modèle de la rétine en examinant les traitements
rétiniens dans un processus spatio-temporel. Nous modélisons le fonctionnement
de la rétine lors d’une succession de fixations et de saccades durant l’exploration de
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scènes. En outre, nous étudions un échantillonnage spatialement variant d’une image
avec un taux de plus en plus important du centre à la périphérie en tenant compte
de la densité non uniforme des cellules ganglionnaires. Cet échantillonnage causera
la déformation de l’image à sa périphérie ainsi que la déformation de son spectre. En
examinant cette déformation, nous pouvons affiner notre modèle d’attention visuelle.

Plan de la thèse

Le plan de la thèse est le suivant.

Le chapitre 1 est consacré à l’état de l’art en introduisant les propriétés des mou-
vements oculaires, la programmation de saccade et les modèles d’attention visuelle
les plus courants de la littérature.

Le chapitre 2 présente notre modèle d’attention visuelle ; celui-ci est inspiré des
caractéristiques biologiques du système visuel depuis le fonctionnement des cellules
rétiniennes jusqu’au fonctionnement des cellules corticales. Ce modèle permet de
prédire sur des images statiques les zones les plus susceptibles d’être regardées du-
rant les premières secondes de visualisation.

Le chapitre 3 passe en revue les métriques de la littérature qui permettent de
comparer la sortie d’un modèle d’attention visuelle avec des données oculométriques.
Dans ce chapitre, nous proposons également des approches méthodologiques origi-
nales pour trouver quelles sont les caractéristiques visuelles de bas niveau qui ex-
pliquent au mieux un jeu de données oculométriques.

Le chapitre 4 permet de tester par une expérience comportementale l’influence de
la couleur sur les mouvements oculaires obtenus lors de l’exploration libre de scènes
naturelles. Il évalue également quelles sont les contributions relatives de différentes
caractéristiques visuelles de bas niveau aux mouvements oculaires obtenus.

Le chapitre 5 évalue trois différents modèles de programmation de saccade : un
modèle pour lequel à partir d’un même point de vue toutes les saccades suivantes
sont programmées, un modèle pour lequel les deux saccades suivantes sont pro-
grammées et enfin un modèle pour lequel à partir d’un point de vue seule la saccade
suivante est programmée.

Enfin, le chapitre 6 représente le traitement spatio-temporel de la rétine et
l’échantillonnage spatialement variant d’une image. Ce chapitre ouvre des pistes
de travail pour continuer à appréhender les modèles d’attention visuelle spatio-
temporelle et toujours mieux comprendre comment l’homme explore son environ-
nement visuel et comment il intègre au cours de cette exploration l’information
visuelle.
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Chapitre 1

Mouvements oculaires et modèles
d’attention visuelle

1 Mouvements oculaires lors de l’exploration de

scènes

L’exploration de notre environnement est une tâche essentielle pour acquérir des
informations sur le monde qui nous entoure. Cette exploration est d’autant plus
importante que la grande majorité des informations acquises sont des informations
visuelles. Comprendre les mécanismes impliqués dans cette exploration est un enjeu
de taille dans de nombreux domaines de recherche (vision artificielle, neuroscience,
psychologie, etc).

L’exploration d’une scène visuelle correspond à des mouvements plus ou moins
rapides des yeux et s’effectue sans même que nous en ayant forcément conscience.
Selon des études de l’Université de Pennsylvanie, l’œil humain est capable de capter
8,75 Mégabits d’information par seconde [Koch et al., 2006]. Pour comparaison, une
image en couleur de taille 768 × 1024 pixels occupe 18 Mégabits. Ainsi, la quan-
tité d’information captée par l’œil semble relativement faible comparée à la quan-
tité d’information qui arrive constamment sur les yeux. Comment le système visuel
“comble”-t-il cette ressource limitée ? La réponse se cache dans les mécanismes sous-
jacents au système visuel humain. L’une des manières d’aborder la compréhension
du système visuel humain est l’étude des mouvements oculaires, ces mouvements
qui nous permettent d’explorer une scène visuelle.

1.1 Mouvements oculaires

Il y a deux principaux types de mouvements oculaires : le mouvement saccadique
et le mouvement de poursuite. Le premier est celui que l’on utilise pour explorer une
scène et durant lequel nos yeux se fixent successivement sur différentes positions dans
la scène. Le deuxième est celui que l’on utilise lorsque les yeux suivent un objet en
mouvement. Alors que nous nous intéressons, dans cette thèse, à l’exploration d’une
scène visuelle statique, nous nous concentrons uniquement sur le mouvement sacca-
dique.
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Les mouvements oculaires saccadiques comportent des saccades et des fixations.
D’après [Cassin and Solomon, 1990], une saccade est un mouvement rapide, simul-
tané de deux yeux dans la même direction. La saccade est un phénomène binoculaire
qui a été observé depuis l’antiquité. La binocularité est remarquée par Aristotle (384-
322 BC)1, et puis, plus de deux mille ans plus tard par Hermann Helmholtz (1864)2.
Une saccade est décrite par son point de départ, son amplitude (en degrés angu-
laires), sa vitesse (en degrés par seconde) et sa direction. L’amplitude d’une saccade
est la distance parcourue par l’œil (en degrés angulaires). Une saccade est réalisée
dans une direction pour mettre une région de la scène visuelle au centre de la rétine
(fovéa). La plupart des saccades s’effectuent en quelques dizaines de millisecondes.
Une autre grandeur caractéristique d’une saccade est sa latence qui est le temps
de déclenchement de la saccade entre l’apparition d’un stimulus et le début de la
saccade. La latence d’une saccade à l’apparition d’une cible soudaine en périphérie
est de l’ordre de 200 à 250 ms. Cette latence dépend de plusieurs facteurs tels que
la condition expérimentale, l’âge, etc. A titre d’exemple, les enfants ont une latence
plus longue que les adultes [Munoz et al., 1998; Yang et al., 2002].

Une saccade est liée à une fixation, une autre notion essentielle pour les mouve-
ments oculaires. Une fixation a lieu lorsque les yeux se stabilisent sur une position
du champ visuel pendant un certain temps. Une fixation est caractérisée par sa po-
sition spatiale et sa durée. La durée moyenne d’une fixation est de 200 à 250 ms.
Les mouvements oculaires saccadiques se composent d’une succession de saccades
et de fixations (Fig. 1.1). A chaque fixation, une petite région de la scène, où les
yeux se stabilisent, est analysée en détails. Ce mécanisme est compatible avec la
structure anatomique de la rétine. La densité des cônes est très grande dans la fovéa
et diminue rapidement avec l’excentricité par rapport à la fovéa [Curcio et al., 1990].
Ainsi, des saccades permettent de placer des zones d’intérêt sur la fovéa pour une
analyse détaillée durant des fixations. Le tableau 1.1 représente les valeurs moyennes
des amplitudes de saccades, des durées de saccades, des latences de saccades et des
durées de fixations obtenues à partir des expériences oculométriques.

Il est à noter que les mouvements oculaires sont différents d’un sujet à l’autre.
Autrement dit, deux sujets qui regardent une même scène visuelle n’auront pas les
mêmes mouvements (ou trajets) oculaires. Toutefois, lorsque l’on examine les mou-
vements oculaires pour un certain nombre de sujets, on peut révéler des tendances
systématiques dans ces mouvements. Ces tendances seront étudiées à la section §1.4.

Les mouvements oculaires ont une relation étroite avec l’attention visuelle. Se-
lon [Henderson, 1993; Hoffman, 1998], chaque mouvement oculaire vers une position
est précédé par un déplacement de l’attention vers cette position. Dans ce cas-là, on
parle d’“overt attention”. Il est important de noter qu’il est possible de déplacer son
attention sans bouger les yeux ; l’attention peut être dirigée vers plusieurs positions

1Aristotle : “So when one eye moves, the common source of sight is also set in motion ; and

when this moves, the other eye moves also” [Wade and Tatler, 2005]
2Hermann Helmholtz : “We can not turn one eye up, the other down ; we can not move both

eyes at the same time to the outer angle” [Wade and Tatler, 2005]
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Fig. 1.1 – Exemple des saccades (traits) et des fixations (points) d’un sujet lors
de l’exploration de la scène présentée pendant 3 s avec un départ de l’exploration
visuelle au centre de la scène.

Tab. 1.1 – Valeurs moyennes de certains paramètres des saccades et des fixations
obtenues lors de l’exploration de stimuli visuels.

Paramètres Valeur

Durée de saccade Quelques dizaines de ms

Latence de saccade 200-250 ms

Amplitude de saccade 7◦

Durée de fixation 200-250 ms

dans le champ visuel sans impliquer de mouvements oculaires. Cette attention est
appelée “covert attention”. Dans les études concernant les mouvements oculaires, on
parle uniquement d’“overt attention”.

1.2 Expérience oculométrique

Une expérience oculométrique permet d’enregistrer les mouvements oculaires.
Cet enregistrement est effectué à l’aide des systèmes oculométriques. En 1935,
Buswell [Buswell, 1935] est le premier à avoir utilisé l’oculométrie pour enregis-
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VISUELLE

trer les mouvements oculaires de personnes regardant un tableau. Cette technique
a également été utilisée dans des tâches de lecture [Buswell, 1922, 1937]. Depuis,
de très nombreuses études utilisent l’oculométrie avec différents types d’images, et
différentes tâches pour comprendre les mécanismes sous jacents de la vision. Suivant
la tâche, les expériences oculométriques se séparent en deux catégories : “explora-
tion libre” (sans aucune tâche) et “exploration sous contrainte” (avec une tâche
particulière). Pour la première, les sujets regardent librement un stimulus visuel
sans consigne particulière. Pour la deuxième, les sujets explorent une scène avec une
consigne bien précise (par exemple, chercher le nombre de personnages, chercher un
objet, les personnes présentées semblent-elles heureuses ?, etc).

Malgré de nombreuses expériences depuis celle de Buswell en 1935, il n’est pas fa-
cile d’étudier les mouvements oculaires dans des conditions réelles, c’est-à-dire dans
un contexte interactif entre les sujets et le monde extérieur. Ainsi, on préfère une
expérience simplifiée en laboratoire. Les scènes visuelles sont présentées sur l’écran
d’un ordinateur. Les sujets sont installés face à l’écran à une distance pré-définie
et un système de caméras et/ou lumière infra rouge permet d’enregistrer les mou-
vements oculaires lorsque les sujets visionnent les scènes visuelles. Avec l’évolution
des systèmes oculométriques (précision, rapidité d’enregistrement, etc), l’enregistre-
ment des mouvements oculaires est de plus en plus précis. De plus la simplicité des
nouveaux systèmes ont amené une augmentation considérable du nombre d’études
utilisant l’oculométrie.

1.3 Facteurs influençant les mouvements oculaires

Comme nous l’avons dit si l’on examine les trajets oculaires de plusieurs sujets
sur une même scène, on peut révéler des tendances systématiques dans ces trajets.
Les mouvements oculaires ne sont donc pas aléatoires mais dépendent de plusieurs
facteurs qui peuvent être regroupés en deux groupes.

Facteurs dits de “bas niveau” ou exogènes : ce sont les caractéristiques
de bas niveau associées aux stimuli visuels comme la luminance, l’orientation ou la
couleur. A titre d’exemple, une barre verticale parmi des barres horizontales attire
l’attention et les yeux de même qu’un objet rouge sur un fond vert. Quand on étudie
les caractéristiques de bas niveau sur les régions qui correspondent à des fixations,
on observe qu’elles sont différentes de celles sur des régions choisies aléatoirement
dans l’image. Cela supporte l’idée que les facteurs de bas niveau, associés aux sti-
muli visuels, peuvent contribuer à l’explication des mouvements oculaires. Il existe
un grand nombre de recherches dans la littérature soutenant cette idée [Mannan
et al., 1997; Krieger et al., 2000; Reinagel and Zador, 1999; Parkhurst et al., 2002;
Parkhurst and Niebur, 2003, 2004; Tatler et al., 2005, 2006; Baddeley and Tatler,
2006]. Le contraste de luminance est le plus souvent évoqué comme un facteur de
bas niveau attirant l’attention et les yeux [Parkhurst et al., 2002; Parkhurst and
Niebur, 2004]. De plus, Baddeley et Tatler [Baddeley and Tatler, 2006] ont observé
que les contours, vus comme des contrastes locaux importants, sont un facteur es-
sentiel influençant les mouvements oculaires.
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Facteurs dits de “haut niveau” ou endogènes : ce sont des facteurs dépen-
dants des processus cognitifs, de la mémoire, de l’état émotionnel ou encore de la
tâche, etc. Ces facteurs sont donc sujet-dépendants. Alors que plusieurs études ont
montré le rôle important des facteurs de haut niveau dans les mouvements ocu-
laires, ces facteurs sont difficiles à quantifier et à contrôler. Comme les facteurs de
bas niveau, on peut trouver un grand nombre d’études soutenant la contribution des
facteurs de haut niveau aux mouvements oculaires. Même dans les premières études
concernant l’oculométrie, on a observé l’influence des facteurs de haut niveau lors
de l’exploration de tableaux [Buswell, 1935]. Dans [Yarbus, 1967], il remarque une
forte relation entre les fixations et la tâche. Ces travaux sont souvent cités dans la
littérature pour illustrer l’influence des facteurs de haut niveau sur les mouvements
oculaires. Il a montré qu’en fonction de la tâche, plus particulièrement de la question
posée au sujet, les mouvements oculaires réalisés sont différents. Il a aussi montré
que les facteurs de haut niveau allaient influencer de manière prépondérante par
rapport aux facteurs de bas niveau les mouvements oculaires. Récemment, plusieurs
études ont également mis en évidence le rôle des autres facteurs de haut niveau
comme la sémantique et le contexte dans les mouvements oculaires [Henderson and
Hollingworth, 1999; Henderson et al., 1999; Land and Hayhoe, 2001; Turano et al.,
2003; Oliva et al., 2003; Castelhano et al., 2009; Henderson, 2003].

Ainsi, les études sur les mouvements oculaires ont confirmé le rôle des facteurs
de bas niveau et des facteurs de haut niveau dans ces mouvements. Cependant
l’influence de ces deux facteurs sur les mouvements oculaires diffère dans le temps
avec une prédominance des facteurs de bas niveau au début de l’exploration et une
augmentation de l’importance des facteurs de haut niveau avec le temps. Dans cette
thèse, nous nous intéresserons uniquement à l’étude des facteurs de bas niveau, et
donc à l’étude des premiers mouvements oculaires à l’apparition d’une scène.

1.4 Caractéristiques générales des mouvements oculaires

Des tendances générales ont été observées en examinant les mouvements ocu-
laires pour un grand nombre de sujets. Nous présentons les caractéristiques souvent
rencontrées lors de l’exploration de scènes.

1.4.1 Le biais de centralité

Lorsque l’on explore une scène, le centre de la scène a une forte probabilité d’at-
tirer l’attention et donc les yeux. Ce phénomène appelé, biais de centralité, est noté
dans plusieurs recherches [Buswell, 1935; Parkhurst et al., 2002; Parkhurst and Nie-
bur, 2003; Tatler, 2007]. Alors que ce biais de centralité est souvent observé, les
explications pour ce phénomène ne font pas l’unanimité.

La première explication avancée vient du fait que le sujet commence l’exploration
de la scène au centre. En effet, dans la majorité des expériences un point de fixation
central précède l’apparition de la scène. Or, la plupart des saccades ont de petites
amplitudes de l’ordre de 7◦ [Bahill et al., 1975]. Cela pourrait expliquer pourquoi les
sujets fixent plus la zone autour du centre que la périphérie s’ils commencent leur
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exploration au centre de la scène.

Une deuxième explication concerne la nature de la scène. Plusieurs études ont
montré que les yeux sont attirés par certaines caractéristiques de bas niveau dans
une scène [Reinagel and Zador, 1999; Parkhurst et al., 2002; Parkhurst and Niebur,
2003, 2004; Tatler et al., 2005, 2006; Baddeley and Tatler, 2006]. Or, les stimuli
utilisés souvent dans les expériences sont des scènes naturelles photographiées. Un
photographe a tendance à mettre les objets d’intérêt au centre.

Pourtant, dans ses travaux [Tatler, 2007], Tatler a démontré que les deux causes
ci-dessus ne peuvent être complètement responsables du biais de centralité des mou-
vements oculaires. D’abord, pour l’explication concernant le point de départ de
l’exploration, une séquence artificielle de saccades est engendrée à l’aide du modèle
de marche aléatoire (“random walk”). Ces marches ont des propriétés semblables
à celles obtenues à partir de saccades réelles. Concrètement, les longueurs et les
orientations des marches suivent des distributions expérimentales des amplitudes et
des directions de saccades et ainsi, les petites marches sont engendrées plus souvent
que les grandes marches. Une séquence artificielle de saccades est ainsi générée par
le modèle à partir d’un même point de départ que dans une expérience menée en
parallèle. Les résultats ont montré que la distribution spatiale des fixations générées
par le modèle de marche aléatoire ne ressemble pas à celle expérimentale et ne
présente pas de biais de centralité. Pour tester l’hypothèse de forte distribution des
caractéristiques saillantes au centre de l’image, Tatler a choisit deux bases d’images :
l’une avec les caractéristiques saillantes au centre et l’autre avec les caractéristiques
saillantes à la périphérie. Les deux distributions spatiales des fixations obtenues sur
ces deux bases d’images présentent un biais de centralité. Cela implique que le biais
de centralité ne provient pas simplement de la concentration des objets saillants au
centre de la scène.

Enfin, Tatler [Tatler, 2007] explique le biais de centralité par le fait que le centre
de la scène apporte des avantages stratégiques pour les sujets :

– Le centre de la scène pourrait être la position optimale pour extraire de l’in-
formation.

– Même si le centre n’est pas riche en information, il est considéré comme la
position optimale à partir de laquelle on extrait un maximum d’information
de la scène.

– Le biais de centralité est la conséquence de la tendance à mettre l’œil au centre
de son orbite ; cette position de l’œil cöıncide avec le centre de la scène.

1.4.2 Distributions concernant les saccades et les fixations

Lorsque l’on étudie les mouvements oculaires de sujets visionnant une image, on
peut observer des tendances globales sur les saccades et les fixations. La majorité
des saccades ont de petites amplitudes. Ainsi, la distribution des amplitudes de sac-
cades n’est pas uniforme mais s’apparente à une loi de Poisson [Bahill et al., 1975;
Gajewski et al., 2005; Tatler et al., 2006]. Il est intéressant de noter que l’étalement
de la distribution varie avec la tâche ; il y a plus de longues saccades dans une
expérience de recherche visuelle que dans une expérience d’exploration libre [Tatler
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et al., 2006]. Le mode de la distribution de Poisson se situe entre 2◦ et 4◦ pour
l’exploration libre et entre 4◦ et 6◦ pour la recherche visuelle.

La distribution des directions de saccades n’est pas uniforme non plus. Les
saccades sont effectuées majoritairement dans les directions horizontale et verti-
cale [Tatler and Vincent, 2008].

D’autres études ont regardé les relations entre des saccades ou des fixations
consécutives. Motter et Belky [Motter and Belky, 1998] ont remarqué que de longues
saccades sont suivies par de courtes saccades et vice versa dans une expérience de
recherche de stimuli artificiels. Dans [Tatler and Vincent, 2008], Tatler a observé
pour des scènes naturelles, une saccade longue (> 7◦) est précédée par une saccade
plus courte. De plus, une saccade très courte (1−3◦) est également précédée par une
autre saccade courte (< 5◦), ce qui forme une séquence de saccades courtes. Cela
est contradictoire avec la conclusion de Motter et Belky [Motter and Belky, 1998].
Néanmoins, il faut noter que les stimuli dans les deux expériences sont différents.
Pour les stimuli artificiels, il y a souvent peu de cibles, et ces cibles sont nettement
espacées. En revanche, pour les scènes naturelles, les zones d’intérêt sont nombreuses
et certaines peuvent être proches.

Concernant les durées de fixations consécutives, des études dans la littérature
ont montré des tendances différentes. Les résultats dans [Tatler and Vincent, 2008]
ont révélé qu’une fixation de 100 à 200 ms a tendance à être précédée par une fixa-
tion courte (< 220 ms) tandis qu’une fixation de moins de 100 ms ou de plus de 200
ms est précédée par une longue fixation (> 220 ms). En outre, Tatler a observé une
augmentation des durées de fixations au cours du temps. Ce résultat a également
été observé dans [Antes, 1974; Pannasch et al., 2008] sur des scènes naturelles.

Des études ont également analysé la relation entre les amplitudes de saccades
et les durées de fixations. Dans [Pelz and Canosa, 2001], ils ont montré une faible
corrélation entre la durée de fixation et l’amplitude de la saccade suivante. Selon [Ve-
lichkovsky et al., 2005], en traçant l’amplitude de la saccade suivante en fonction de
la durée de fixation courante, on observe une forte diminution de l’amplitude de la
saccade autour de la durée de fixation de 180 ms. Ainsi, il a séparé les fixations en
deux catégories : les fixations courtes et les fixations longues. La première catégorie
représente des durées de fixations inférieures à 180 ms ; la deuxième des durées de
fixations supérieures à 180 ms. Un résultat similaire est aussi obtenu dans [Tatler and
Vincent, 2008]. De plus, dans cette étude, les fixations dont la durée est inférieure
à 180 ms sont encore divisées en deux autres catégories à l’aide du seuil de 80 ms.
Ils montrent ainsi que les fixations de durée entre 80 ms et 180 ms sont suivies par
une longue saccade, et les fixations de durée très courte (< 80 ms) ou longue (> 180
ms) sont suivies par une saccade plus courte.

Pour être plus exhaustif, l’étude de Tatler [Tatler and Vincent, 2008] examine
aussi la relation entre l’amplitude de saccade et la durée de la fixation suivante. Les
résultats ont montré que la connaissance de l’amplitude d’une saccade ne permet
pas de prédire la durée de la fixation suivante. Par contre, on peut utiliser la durée
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d’une fixation pour caractériser la saccade précédente : une fixation d’une durée
comprise entre 200 et 300 ms a tendance à être précédée par une saccade longue
tandis qu’une fixation plus courte ou plus longue est précédée par une saccade plus
courte.

1.4.3 Modes d’exploration : “ambiant” et “focal”

Les distributions des durées de fixations et des amplitudes de saccades au cours
du temps peuvent être liées à deux modes d’exploration de scènes : “ambiant” et
“focal” [Trevarthen, 1968; Velichkovsky et al., 2005]. Le mode “ambiant” représente
une exploration dans un large espace du champ visuel. Par contre, le mode “focal”
représente une exploration sur une petite zone. Au niveau temporel, l’exploration
“focale” est plus longue. Dans [Pannasch et al., 2008], ils parlent d’autres dichoto-
mies semblables aux modes “ambiant” et “focal” comme “noticing” et “examining”
ou “spacial” et “figural”.

Les deux modes d’exploration “ambiant” et “focal” peuvent correspondre respec-
tivement à deux périodes durant l’exploration d’une scène : fixations plus courtes,
saccades plus longues au début de l’exploration et fixations plus longues, saccades
plus courtes à la fin de l’exploration [Antes, 1974; Pannasch et al., 2008]. Dans [Tat-
ler and Vincent, 2008], les deux modes d’exploration sont également confirmés, mais
ils ne trouvent pas deux périodes temporelles séparées pour ces deux modes. Tandis
qu’une période de courtes saccades correspondant au mode “focal” est confirmée,
une période de longues saccades ne l’est pas. De plus, le mode “ambiant” n’est pas
limité au début de l’exploration mais existe durant toute l’exploration.

2 Programmation de saccade

Comme nous l’avons vu, l’exploration d’une scène s’effectue en échantillonnant le
champ visuel à l’aide des séquences saccade-fixation pour placer des zones d’intérêt
sur la fovéa ; là où une analyse détaillée a lieu. Nous allons dans cette section nous
intéresser à la question : “Combien de saccades sont programmées à partir d’une
fixation ?”

Nous appelons la position à partir de laquelle la ou les saccades suivantes sont
programmées et effectuées : le “point de vue”. Ce point de vue correspond aussi à
la fixation courante.

2.1 Programmation de saccades en parallèle

La programmation de saccades en parallèle concerne le fait qu’à partir d’un
point de vue, on peut programmer les deux saccades suivantes ; autrement dit, la
programmation des deux saccades se recouvre temporellement. Ce mécanisme per-
met de réduire le temps entre les deux saccades. Des expériences de la littérature
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soutiennent ce mécanisme. Dans des tâches de recherche de cible [Hooge and Er-
kelens, 1998], les sujets semblent avoir tendance à préparer à partir d’une fixation
plus qu’une saccade. Bien que les sujets aient été explicitement demandés d’effectuer
une saccade dans une direction, ils n’arrivent pas toujours à le faire. Seulement 65
- 80% des mouvements oculaires sont dans bonnes directions. Les travaux de Hooge
et Erkelens [Hooge and Erkelens, 1998] ainsi que ceux de Zelinsky [Zelinsky, 1996]
ont indiqué que les gens effectuent plus de saccades que nécessaire. Cela semble
anormal quand on sait que le système visuel fonctionne de manière à traiter le
plus efficacement possible les informations de l’extérieur en disposant des ressources
matérielles limitées. Cette irrégularité n’est expliquée que par la programmation de
saccades en parallèle qui suppose que lorsque l’exécution d’une saccade est en cours,
la préparation de la saccade suivante a déjà commencé [McPeek et al., 2000].

Dans [Becker and Jürgens, 1979], Becker et Jurgens ont également observé une
programmation de saccades en parallèle lors d’une expérience particulière en deux
étapes. Dans cette expérience (Fig. 1.2), il est demandé à un sujet d’effectuer deux
saccades. Il est supposé que la première saccade est provoquée par le premier sti-
mulus, la seconde saccade par le second stimulus. Dans ce cas, la latence B de la
deuxième saccade dans la figure 1.2 est constante et indépendante de la préparation
de la première saccade. Ce résultat soutient l’idée que la programmation de la
deuxième saccade commence avant la fin de la première saccade. La deuxième sac-
cade a donc été programmée parallèlement à la programmation de la première sac-
cade.

Fig. 1.2 – Illustration d’une séquence de l’expérience en deux étapes de Becker et
Jurgens. La latence (B) de la deuxième saccade est constante (voir texte)(extrait
de [McPeek et al., 2000]).

La programmation de saccades en parallèle est également confirmée dans une
expérience de recherche visuelle [McPeek et al., 2000]. Dans cette expérience (Fig. 1.3),
à chaque essai, il y a une cible et deux distracteurs ; ces distracteurs ont la même
couleur mais différente de la couleur de la cible. Il est demandé au sujet d’effectuer
une saccade vers la cible. A chaque essai, la couleur de la cible est aléatoire (rouge
ou vert) ; les distracteurs étant de l’autre couleur. Quand la couleur de la cible dans
un essai est différente de celle de l’essai précédent, des sujets se trompent et font une
saccade vers un distracteur, ce qui avait été observé dans [McPeek et al., 1999]. En-
suite, une deuxième saccade est effectuée vers la cible après un intervalle très court.
Ce phénomène implique que la deuxième saccade a été programmée en parallèle de
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la première saccade. La programmation de saccades en parallèle caractérisée par
un court intervalle inter-saccade est aussi observée dans d’autres expériences de re-
cherche visuelle [Viviani and Swensson, 1982; Theeuwes et al., 1998] ou lors de la
lecture [Morrison, 1984].

Fig. 1.3 – Illustration de la programmation de saccades en parallèle. A gauche : la
première saccade se dirige vers le distracteur, la deuxième vers la cible. Les courbes
en pointillé représentent des positions de l’œil au cours du temps. A droite : les
positions horizontale et verticale de l’œil au cours du temps. L’intervalle très court
entre les deux saccades démontre la programmation en parallèle [McPeek et al.,
2000].

De plus, pour vérifier que la deuxième saccade est programmée en même temps
que la première, McPeek [McPeek et al., 2000] veut s’assurer qu’un changement de
la position de la cible pendant l’exécution de la première saccade ne modifie pas la
deuxième. Il reprend l’expérience ci-dessus en modifiant la position de la cible de
manière que lorsqu’un sujet fait une saccade vers un distracteur, les positions de
la cible et de l’autre distracteur sont échangées. Les résultats expérimentaux ont
montré que dans la plupart des cas (90%), les sujets dirigent la deuxième saccade
vers la position ancienne de la cible.

Les conclusions sur la programmation de saccades en parallèle sont élaborées à
partir des expériences utilisant des stimuli artificiels et simples [Becker and Jürgens,
1979; Hooge and Erkelens, 1998; McPeek et al., 2000]. Le fait que ce mécanisme
existe aussi dans des cas de scènes naturelles n’est pas immédiat et n’a pour le mo-
ment pas été testé. Contrairement au cas des stimuli simples, il y a beaucoup plus
d’information dans une scène naturelle.

2.2 Inhibition de retour

L’inhibition de retour (IOR - “Inhibition Of Return”) correspond au mécanisme
dirigeant les yeux vers une nouvelle position plutôt que celle que l’on vient de fixer.
Dans cette situation, on privilégie les nouvelles zones tandis que les zones déjà re-
gardées sont évitées. Le phénomène IOR est observé pour la première fois en 1984 par
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Posner and Cohen [Posner and Cohen, 1984] puis ensuite par d’autres auteurs [Tas-
sinari et al., 1987]. Le terme “inhibition de retour” est proposé par Posner et ses
collègues [Posner et al., 1985] et puis largement utilisé dans la neuroscience cognitive
et la psychologie expérimentale [Lupianez et al., 2006].

Dans l’expérience de Posner [Posner and Cohen, 1984] dans un premier temps,
un indice est flashé à la périphérie de l’écran. Ensuite, une cible apparâıt soit à la
même position soit à l’opposé (Fig. 1.4a) et le sujet doit aller fixer cette cible. Selon
la durée entre l’apparition de l’indice et celle de la cible (CTOA - “cue-target onset
asynchrony”), Posner observe différents comportements des sujets. Si cette durée est
courte (< 100 ms), le temps de réaction est plus court si la cible apparâıt à la même
position que l’indice. Par contre, à partir de 300 ms, le temps de réaction est plus
long si la cible apparâıt à la position de l’indice (Fig. 1.4b). De plus, dans [Samuel
and Kat, 2003], Samuel et Kat ont étudié l’inhibition de retour pour la durée CTOA
allant jusqu’à plus de 3 s. Le résultat de cette étude ont montré que l’inhibition de
retour est stable pour un CTOA de 300 à 1600 ms.

(a) (b)

Fig. 1.4 – Expérience représentant l’inhibition de retour : (a) Déroulement de
l’expérience : un carré présenté à la périphérie suivi par une cible qui peut être
à la même position que le carré ou à la position opposée ; (b) Temps de réaction
(à la cible) en fonction de la durée entre l’apparition du carrée et celle de la cible
(CTOA - “cue-target onset asynchrony”) (extrait de [Klein, 2000]).

Depuis l’inhibition de retour est également utilisée dans les modèles d’attention
visuelle comme celui d’Itti [Itti et al., 1998]. Ainsi le mécanisme IOR permet de
prédire à partir d’une carte de saillance une séquence de fixations. Une fixation est
choisie comme la position où la saillance est maximale après voir masqué les fixa-
tions choisies précédemment.

3 Modèle d’attention visuelle

Nous savons que la perception d’une scène visuelle est effectuée à l’aide des mou-
vements oculaires en utilisant des saccades et des fixations. Grâce aux saccades, les

15



CHAPITRE 1. MOUVEMENTS OCULAIRES ET MODÈLES D’ATTENTION
VISUELLE

yeux se déplacent vers des zones d’intérêt, l’une après l’autre, dans une scène. Ce
sont à ces zones que la plupart de l’information visuelle est extraite pour la percep-
tion. Comment prédire ces zones ? C’est la question à laquelle plusieurs études ont
tenté de répondre en proposant des modèles d’attention visuelle.

En s’appuyant sur les facteurs influençant les mouvements oculaires déjà révélés
dans la littérature, un grand nombre d’études propose des modèles qui permettent de
prédire des fixations lors de l’exploration de scènes. Ainsi, les modèles d’attention vi-
suelle sont divisés en deux catégories principales : modèle ascendant (“Bottom-Up”)
piloté par des facteurs de bas niveau et modèle descendant (“Top-Down”) piloté par
des facteurs de haut niveau. En réalité, dans les modèles descendants, les facteurs de
haut niveau sont souvent utilisés pour moduler la contribution des facteurs de bas
niveau à l’attention visuelle. Nous utiliserons le terme “saillance” pour les processus
attentionnels associés aux facteurs de bas niveau et “pertinence” pour les processus
attentionnels associés aux facteurs de haut niveau3. Ainsi, un modèle descendant
comporte à la fois la saillance et la pertinence tandis qu’un modèle ascendant ne
concerne que la saillance et est aussi appelé “modèle de saillance”.

3.1 Exemples de modèles ascendants

Ce type de modèle d’attention visuelle s’appuie sur l’hypothèse que l’attention
est attirée par les caractéristiques de bas niveau des stimuli [Reinagel and Zador,
1999; Parkhurst et al., 2002; Parkhurst and Niebur, 2004; Tatler et al., 2005; Badde-
ley and Tatler, 2006]. Avec cette hypothèse, le modèle ascendant permet de prédire
les fixations dans des conditions très contrôlées. Ce sont les premières fixations ef-
fectuées pendant une durée très courte (1-2 s) après l’apparition des stimuli et pour
une exploration libre de scènes visuelles (aucune tâche n’est demandée au sujet).
Ces conditions ont pour objectif de limiter le plus possible l’influence des facteurs
de haut niveau.

Nous commençons par le modèle de Koch et Ullman [Koch and Ullman, 1985]
qui est considéré comme le premier modèle d’attention visuelle. Pour ce modèle
conceptuel, nous nous concentrons sur son architecture qui a influencé beaucoup
d’autres modèles. Pour les modèles héritant de ce modèle, nous présentons plus en
détails leurs implémentations.

3.1.1 Le modèle de Koch et Ullman

Ce modèle, proposé par Koch et Ullman [Koch and Ullman, 1985], est inspiré
par les études de Treisman et Gelade en 1980 sur la théorie de l’intégration des
caractéristiques pour l’attention visuelle [Treisman and Gelade, 1980]. Selon cette
théorie, l’attention visuelle est guidée par la combinaison des caractéristiques de bas
niveau comme l’intensité de luminosité, la couleur et l’orientation. Ainsi, dans ce
premier modèle de Koch and Ullman (Fig. 1.5), une image d’entrée est décomposée

3La saillance et la pertinence sont appelées respectivement la saillance physique et la saillance
cognitive selon Landragin [Landragin, 2004].
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en plusieurs cartes, une carte par caractéristique de bas niveau. Ensuite, dans ces
cartes, les positions saillantes émergent en supposant que la saillance d’une posi-
tion dépend de sa différence par rapport aux positions voisines. Finalement, les
cartes de caractéristique sont sommées pour créer la carte unique qui s’appelle
la carte de saillance (“saliency map”). Cette carte de saillance, combinée avec le
mécanisme WTA (“Winner-Take-All”), permet de prédire les positions que les su-
jets fixent. Le maximum de la carte correspondra à la prédiction de la première
fixation, puis le maximum suivant correspondra à la prédiction de la deuxième fixa-
tion, etc. Désormais, la notion de carte de saillance est largement utilisée dans des
études concernant le modèle d’attention visuelle.

Fig. 1.5 – Le modèle d’attention visuelle de Koch et Ullman [Koch and Ullman,
1985]. La carte de saillance (“saliency map”) est créée par la fusion des cartes de
caractéristique (“feature maps”) de bas niveau.

Le modèle de Koch et Ullman joue un rôle important en présentant le modèle de
base sur lequel s’appuient de nombreux modèles d’attention visuelle. Les modèles
développés à partir du modèle de Koch et Ullman apportent des améliorations au
niveau de l’implémentation mais conservent l’architecture générale de celui-ci.

3.1.2 Le modèle d’Itti

Itti et collaborateurs [Itti et al., 1998] ont développé le modèle ascendant d’at-
tention visuelle le plus répandu aujourd’hui (Fig. 1.6).

Comme le modèle original de Koch et Ullman, le modèle d’Itti décompose un
stimulus visuel en caractéristiques visuelles de bas niveau comme l’orientation, l’in-
tensité et la couleur. L’intensité correspond à la valeur moyenne des trois canaux r,
g, b représentés dans l’espace RGB :

I =
r + g + b

3
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Fig. 1.6 – Le modèle d’attention visuelle proposé par Itti [Itti et al., 1998]

L’intensité I est ensuite décomposée par une pyramide passe-bas multirésolution à
8 niveaux (niveau 0 représente la carte d’intensité initiale). Ainsi, on obtient une
pyramide I(σ) où σ représente la résolution, σ ∈ [0..8].

Les quatre couleurs R (rouge), G (vert), B (bleu) et Y (jaune) sont extraites
selon les équations suivantes :

R = r − g + b
2

G = g − r + b
2

B = b − r + g
2

Y =
r + g

2 − |r − g|
2 − b

Comme l’intensité, chaque couleur est décomposée par une pyramide passe-bas.
Ainsi, il y a 4 pyramides R(σ), G(σ), B(σ), Y (σ) pour les 4 couleurs.

Pour la caractéristique “orientation”, elle est extraite de l’intensité I par des
pyramides de Gabor O(σ, θ) où σ ∈ [0..8] représente la résolution de la pyramide et
θ ∈ {0◦, 45◦, 90◦, 135◦} l’orientation.

Ensuite, le contraste est extrait en effectuant la différence entre les valeurs
à différents niveaux d’une pyramide. Pour l’intensité, les valeurs des niveaux de
résolution plus fine c sont soustraites aux valeurs des niveaux de résolution plus
grossière s :

I(c, s) = |I(c) ⊖ I(s)| (1.1)
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avec c = {2, 3, 4}, s = c + δ et δ = {3, 4}. L’opérateur ⊖ représente la soustraction
des valeurs à deux niveaux différents d’une pyramide ; cette soustraction nécessite
une interpolation de la carte I(s) pour qu’elle puisse avoir la même taille que I(c).
Ainsi, pour l’intensité, on obtient 6 cartes de trait (“feature maps”) I(c, s).

Normalisation Les cartes de trait seront sommées en vue de la création de
la carte de saillance. Alors que la dynamique de ces cartes peut être différente
car elles proviennent de différentes caractéristiques, il est nécessaire d’avoir une
normalisation. De plus, cette normalisation renforce les cartes de trait qui ont un
petit nombre de pics et diminue celles qui ont beaucoup de pics équivalents. Ainsi,
la normalisation de chaque carte de trait est effectuée de la manière suivante :

– Normaliser chaque pixel entre [0,M ]. Ainsi, la valeur maximale globale de
chaque carte est M .

– Calculer la valeur moyenne des maxima locaux m.
– Multiplier la carte par (M − m)2.

Fusion Pour chaque caractéristique (intensité, orientation ou couleur) toutes
les cartes de trait sont fusionnées pour créer une carte de caractéristique (“conspi-
cuity map”). Cette carte est aussi normalisée par la normalisation décrite ci-dessus.
Enfin, la carte de saillance finale est construite en fusionnant les trois cartes de ca-
ractéristique.

En résumé, le modèle d’Itti n’est pas complexe et il est efficace au niveau du
temps de calcul et de la qualité de la carte de saillance. De plus, la carte de saillance
peut être combinée avec les mécanismes de WTA (“Winner-Take-All”) et d’IOR
(“Inhibition Of Return”) pour choisir les fixations au cours du temps. La première
fixation est choisie comme le maximum de la carte de saillance. Cette position est
ensuite masquée avant de chercher le maximum suivant pour la deuxième fixation.
Grâce à ses avantages, le modèle d’Itti est souvent repris dans d’autres études concer-
nant l’attention visuelle ou la reconnaissance d’objet [Miau and Itti, 2001; Walther
et al., 2002; Dhavale and Itti, 2003; Peters and Itti, 2008].

Bien que le modèle d’Itti soit conçu en imitant le fonctionnement du système vi-
suel (cf. chapitre 2), l’aspect biologique modélisé reste limité. La normalisation uti-
lisée dans le modèle est loin d’être justifiée par des propriétés biologiques. Dans [Itti
and Koch, 2001], ils ont amélioré l’étape de normalisation en utilisant le filtre DoG
(“Difference Of Gaussians”) plus biologiquement plausible. Ce filtrage est effectué
avec un certain nombre d’itérations pour une carte afin de renforcer la saillance
des positions différentes des positions voisines. Le principe de ce filtrage peut être
expliqué par les champs récepteurs “center-surround” de certaines cellules dans le
système visuel (cf. chapitre 2).

3.1.3 Le modèle de Le Meur

Dans le contexte de modèle ascendant, Le Meur [Le Meur et al., 2006] a proposé
un autre modèle de saillance qui est également inspiré de l’architecture du modèle
de Koch et Ullman (Fig. 1.7).
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Dans le modèle de Le Meur, les caractéristiques de bas niveau sont représentées
dans un espace psycho-visuel. Ainsi, une image en couleur est décomposée en trois
composantes : une composante achromatique A et deux composantes chromatiques
Cr1, Cr2. Ces deux composantes chromatiques représentent également l’opposition
de couleurs comme dans le système visuel humain. Chacune des trois composantes
est normalisée en appliquant la fonction CSF (“Contrast Sensitivity Function”) cor-
respondante, qui représente la sensibilité au contraste en fonction de la fréquence
spatiale et de l’orientation. Ainsi, chaque composante, A, Cr1 ou Cr2, est pondérée
par une CSF spécifique.

Ensuite, les composantes sont décomposées en différentes fréquences spatiales et
orientations (Fig. 1.7). Concrètement, il y a 17 canaux distribués dans 4 bandes
de fréquences pour la composante achromatique et 5 canaux dans 2 bandes de
fréquences pour chacune des composantes chromatiques. Puis, ces différents canaux

Fig. 1.7 – Le modèle d’attention visuelle proposé par Le Meur [Le Meur et al., 2006]

vont passer dans une étape de masquage qui modélise le fait que la réponse d’une
cellule corticale dépend des réponses d’autres cellules. Il y a principalement deux
types de masquage : intra et inter-composante.

Après avoir été représentées dans un espace psycho-visuel, les composantes sont
soumises à des traitements au niveau perceptif. On note que ces traitements sont
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appliqués principalement pour chacun des canaux de la composante achromatique.
D’abord, la composante achromatique est renforcée par les composantes chroma-
tiques aux positions dont le contraste de chrominance est fort. Ensuite, l’effet “center-
surround” effectué par le filtre DoG est utilisé pour réduire la redondance d’infor-
mation. Enfin des interactions permettant de renforcer des objets correspondant à
une même orientation et alignés sont réalisées.

La carte de saillance est créée par la somme des canaux de la composante achro-
matique. De plus, cette carte de saillance est multipliée par un masque gaussien
pour modéliser le fait que l’acuité visuelle est la plus forte au centre (où les yeux
fixent) et diminue avec l’excentricité par rapport au centre.

L’avantage du modèle de Le Meur est de représenter en détails les composantes
de bas niveau dans un espace psycho-visuel en utilisant des résultats d’expériences
psychophysiques. Néanmoins, alors que ce modèle a abordé les traitements dans
le cortex visuel, le traitement effectué par la rétine n’est pas exploité. De plus, les
masquages intra-composante et inter-composante semblent complexes et coûteux car
il y a beaucoup de paramètres libres difficiles à justifier, et enfin la correction de la
carte de saillance par l’acuité est réalisée a posteriori.

3.2 Exemples de modèles descendants

L’influence des facteurs de haut niveau sur les mouvements oculaires a été ob-
servée dans plusieurs études. Dans les études de Buswell et Yarbus [Buswell, 1935;
Yarbus, 1967], les positions fixées par les sujets sont dépendantes de la tâche. Ce-
pendant, contrairement aux facteurs de bas niveau, les facteurs de haut niveau sont
beaucoup plus difficiles à modéliser. Cela explique qu’il existe peu de modèles des-
cendants d’attention visuelle.

L’idée principale des modèles descendants est d’utiliser la pertinence associée
aux facteurs de haut niveau pour moduler la saillance provenant des facteurs de
bas niveau. L’intégration des facteurs de haut niveau est effectuée dans un contexte
contrôlé, par exemple comme dans une tâche de recherche visuelle.

3.2.1 Le modèle de Navalpakkam & Itti

Le modèle descendant de Navalpakkam & Itti [Navalpakkam and Itti, 2005] est
conçu pour une tâche de recherche visuelle dans des scènes naturelles. C’est un
modèle complexe modélisant plusieurs aspects importants de la vision comme l’es-
timation de la pertinence d’une entité (homme, tête, main, etc) par rapport à la
tâche, la pondération des caractéristiques de bas niveau en se basant sur la tâche, la
détection et la reconnaissance d’objet, etc. Pour créer une carte d’attention visuelle
finale, le modèle de Navalpakkam & Itti combine deux cartes différentes : une carte
de saillance guidée par la tâche et une carte de pertinence représentant la pertinence
des positions de la scène par rapport à la cible.
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La carte de saillance guidée par la tâche a été tout d’abord proposée par Wolfe
[Wolfe, 1994]. L’idée principale est d’utiliser les informations a priori d’une cible
pour moduler les caractéristiques de bas niveau d’une scène afin de renforcer la pro-
babilité de trouver cette cible. Par exemple, si l’on veut chercher une barre rouge,
la pondération de la carte de la couleur rouge sera renforcée dans la fusion pour
construire la carte de saillance. Le modèle de Navalpakkam & Itti suit également
cette idée. Ainsi, la carte de saillance est créée selon le modèle proposé par Koch et
Ullman [Koch and Ullman, 1985] en utilisant trois caractéristiques de bas niveau :
l’intensité, la couleur et l’orientation. Ensuite, les caractéristiques similaires à celle
de la cible sont renforcées. De plus, on renforce aussi les entités dans la scène qui
sont similaires à la cible en utilisant la détection d’objet par apprentissage. Enfin,
on obtient une carte de saillance guidée par la tâche de recherche d’une cible parti-
culière.

L’estimation de la carte de pertinence fait appel à : la mémoire de travail et la
mémoire à long terme (Fig. 1.8). La mémoire à long terme contient des connais-
sances de base comme la description et la relation des entités. La tâche est décrite
sous forme “qui est en train de faire quoi à qui” et puis représentée par des mots-
clés “objet”, “sujet” et “action”. Dans cette première version, de simples relations
sont utilisées comme “être un”, “partie de”, “contient”, etc. Une liste de priorité est
également créée pour estimer la pertinence d’une entité en se basant sur sa relation
avec la cible. Par exemple, dans une tâche de recherche de main, on trouve un doigt
et un homme. Alors, la pertinence du doigt (main “contient” doigt) est plus grande
que celle de l’homme (main “fait partie de” l’homme). C’est la mémoire de travail
qui estime la pertinence d’une entité en disposant d’un graphe représentant des en-
tités de pertinence et leurs relations. Pour une entité donnée, la mémoire de travail
cherche d’abord sa pertinence dans le graphe si cette entité y existe déjà, si non elle
fait appel à la mémoire à long terme. Et puis, le graphe de la mémoire de travail est
mis à jour à travers des entités reconnues. Ainsi, la mémoire de travail, combinée
avec la mémoire à long terme, permet de construire une carte de pertinence qui
estime la pertinence des positions spatiales de la scène.

Finalement, la carte d’attention visuelle finale est le produit pixel par pixel entre
la carte de saillance guidée par la tâche et la carte de pertinence. Dans un premier
test, le modèle n’effectue qu’une tâche de recherche d’une cible et espère la détecter
le plus vite possible.

En résumé, le modèle de Navalpakkam & Itti permet de modéliser l’influence de
la tâche lors d’une recherche visuelle pour des scènes naturelles. Bien que ce modèle
ne soit pas encore complet (il y a quelques parties à implémenter), il représente
une architecture intéressante du modèle intégrant des facteurs de haut niveau dans
l’attention visuelle.

3.2.2 Le modèle de Peters & Itti

Dans la même motivation d’intégrer l’influence de la tâche au modèle d’attention
visuelle, Peters et Itti [Peters and Itti, 2007] proposent un autre modèle simple en
tenant compte des facteurs de bas niveau et de haut niveau. Ce modèle est conçu
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Fig. 1.8 – Un exemple de la combinaison de la carte de saillance guidée par la tâche
et de la carte de pertinence. Les courbes en pointillé représentent les parties n’ayant
pas été implémentées dans la première version du modèle de Navalpakkam & Itti
[Navalpakkam and Itti, 2005].

pour prédire les mouvements oculaires des sujets dans un contexte interactif. Les
fixations sont enregistrées lors de la visualisation des jeux vidéo.

Comme dans le modèle de Navalpakkam & Itti, le modèle de Peters & Itti com-
bine également la carte de saillance et la carte de pertinence à la tâche. La carte de
saillance se calcule selon le modèle de [Itti et al., 1998].

La carte de pertinence est obtenue par l’apprentissage sur une base de données
des vidéos et des fixations enregistrées. L’objectif est de trouver la relation entre
les caractéristiques d’une image (frame) et la carte de densité de fixations (la dis-
tribution des positions de fixations sur cette image). Après apprentissage, pour une
image (ou une frame) de test, on peut calculer les caractéristiques de cette image et
en déduire la carte de densité de fixations ou la carte de pertinence à la tâche.

La carte d’attention visuelle finale est la combinaison de la carte de saillance
et de la carte pertinence en utilisant la multiplication pixel par pixel. Ce modèle
est moins complexe que celui de Navalpakkam et Itti et plutôt computationnel. Il
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permet également de montrer le rôle de l’intégration des facteurs de haut niveau
dans le modèle d’attention visuelle.

3.2.3 Le modèle de Torralba

Récemment, une autre approche a été développée pour calculer la carte d’at-
tention visuelle basée sur une modélisation statistique. L’idée principale de cette
méthode est que la saillance d’un objet est inversement proportionnelle à sa pro-
babilité d’apparition. Ainsi, un objet a plus de possibilité d’attirer les yeux lorsque
la probabilité d’apparition de cet objet est faible. L’outil souvent utilisé dans cette
approche est l’inférence Bayésienne [Oliva et al., 2003; Torralba, 2003a,b; Torralba
et al., 2006; Itti and Baldi, 2006].

Ici, nous allons présenter le modèle descendant proposé par Torralba [Torralba
et al., 2006] ; ce modèle est souvent cité dans la littérature pour l’approche statis-
tique (Fig. 1.9). Le modèle de Torralba exploite le contexte de l’image pour moduler
la saillance des caractéristiques locales de bas niveau dans une tâche de recherche
visuelle (recherche d’un objet). En utilisant la formule de Bayes, Torralba a montré
que la carte d’attention visuelle peut être calculée en recherchant le niveau d’atten-
tion de chaque position x suivant l’équation suivante :

S(x) =
1

p(L|G)
p(x|O = 1, G) (1.2)

où S(x) est le niveau d’attention de la position x
L est le vecteur de caractéristique locale à la position x
G est le vecteur de contexte de l’image
O représente l’objet recherché (la cible) (O = 0 représente l’absence de la cible dans
l’image et O = 1 représente la présence de la cible dans l’image)

Ici, le facteur 1
p(L|G)

représente la contribution à la saillance qui est inversement
proportionnelle à la probabilité d’apparition d’un vecteur de caractéristique. Le vec-
teur de caractéristique locale L est calculé à partir des caractéristiques de bas niveau
comme l’orientation, la couleur, l’intensité et le contraste et cela pour chaque position
sur l’image. Le vecteur de contexte G est aussi calculé à partir des caractéristiques
de bas niveau mais représente l’information globale de l’image concernant plusieurs
fréquences spatiales et orientations. Le facteur p(L|G) est estimé à l’aide d’un ap-
prentissage.

Le deuxième facteur p(x|O = 1, G) de l’équation 1.2 représente la probabilité
de trouver l’objet sous le contexte G pour chaque position x. Ce facteur reflète la
relation entre le contexte ou l’information globale de l’image et la position de la
cible. Le facteur p(x|O = 1, G) est également estimé par apprentissage.

Ainsi, le niveau d’attention d’une position est la saillance associée aux caractéris-
tiques locales et modulée par la pertinence associée au contexte. Pour une image
de test donnée, le vecteur de contexte G de cette image est d’abord calculé. Pour
chaque position x de l’image, le vecteur de caractéristique locale L est extrait. En-
suite, la saillance de chaque position x est représentée par 1

p(L|G)
. La pertinence au
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Fig. 1.9 – Le modèle d’attention visuelle de Torralba. La carte d’attention d’une
image est créée en combinant deux voies séparées : une voie représentant l’informa-
tion locale de l’image et l’autre l’information globale [Torralba et al., 2006].

contexte est calculée par p(x|O = 1, G). La carte d’attention visuelle finale peut
donc être créée à partir des niveaux d’attention de toutes les positions de l’image
selon l’équation 1.2.

Pour la tâche de recherche visuelle, le modèle de Torralba a montré que la carte
de pertinence au contexte peut prédire les fixations mieux que la carte de saillance.
De plus, la combinaison de ces deux cartes donne les meilleurs résultats.

3.3 Où se crée la carte d’attention visuelle ?

La question où dans le cortex se crée la carte d’attention visuelle n’a pas de
réponse unanime. Dans les modèles de Koch et Ullman [Koch and Ullman, 1985]
ou d’Itti [Itti et al., 1998], la carte de saillance est construite à partir des cartes de
caractéristique sans toutefois préciser où ce processus a lieu. Quant aux recherches
de Zhaoping [Zhaoping, 2002, 2005], toujours sur le modèle ascendant, la carte de
saillance est supposée créée au niveau du cortex visuel primaire (V1) où les ca-
ractéristiques visuelles élémentaires sont analysées. De plus, d’autres études avancent
aussi le traitement des informations visuelles dans d’autres parties du cortex comme
V2 et leurs “feedback” vers V1 pour moduler des réponses des neurones dans V1
[Hansen et al., 2001; Stettler et al., 2002]. Néanmoins, dans [Stettler et al., 2002],
les auteurs ont montré que le renforcement du contour est plus lié aux connexions
dans V1 que le “feedback” de V2 vers V1.

Quand les facteurs de bas niveau et les facteurs de haut niveau sont à la fois
pris en compte dans la création de la carte d’attention visuelle, cette combinaison
est censée être effectuée dans les aires de plus “haut niveau” que V1. Dans [Mazer
and Gallant, 2003], ils ont proposé une convergence des voies ascendante et des-
cendante dans V4 qui guiderait la programmation oculomotrice lors d’une recherche
visuelle. La même conclusion s’est avérée dans [Ogawa and Komatsu, 2004]. De plus,
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d’autres aires du cortex sont supposées comme étant le lieu de la construction d’une
carte d’attention visuelle : l’aire intrapariétale latérale [Gottlieb et al., 1998] ou le
colliculus supérieur [Findlay and Walker, 1999].

4 Résumé

Dans un premier temps, nous avons regardé les mouvements oculaires lors de
l’exploration de scènes visuelles. En étudiant ces mouvements enregistrés à partir
des expériences psychophysiques, on a révélé certaines propriétés des mouvements
oculaires et les facteurs les influençant.

Les sujets ont une tendance à regarder plus au centre qu’à la périphérie d’une
image quelque soit la tâche. De plus, la distribution des amplitudes de saccades n’est
pas uniforme mais contient majoritairement des petites saccades. Il y a également
plus de saccades dans les directions verticale ou horizontale que dans une direction
oblique. Plusieurs études ont confirmé deux modes d’exploration : “ambiant” et “fo-
cal”. Le mode “ambiant” correspond à une exploration rapide dans un champ visuel
large, caractérisée par des saccades longues et des fixations courtes. En revanche,
le mode “focal” correspond à une exploration dans une petite zone en détails. Ce
mode est souvent observé avec des saccades courtes et des fixations longues.

Les expériences psychophysiques permettent de diviser en deux groupes les fac-
teurs influençant les mouvements oculaires. Le premier groupe concerne des fac-
teurs de bas niveau dans une scène comme la luminance, la couleur, l’orientation
et le contraste. Ces facteurs arrivent tôt dans le traitement du système visuel. Le
deuxième groupe comporte les facteurs de haut niveau comme la sémantique, la
mémoire ou la tâche. Contrairement au premier groupe, ces facteurs arrivent tard
dans le traitement du système visuel. En général, ces deux facteurs coexistent et in-
fluencent la perception visuelle. Néanmoins, la contribution de chacun des facteurs
dépend bien de l’expérience, sans tâche ou avec tâche, et de la durée d’exploration.

Les mouvements oculaires dans une scène statique se font grâce à des saccades.
Comment se programment ces saccades ? Des études ont supposé la programma-
tion de saccades en parallèle dans des expériences de recherche visuelle pour des
stimuli simples. Cependant, pour des scènes naturelles où des stimuli sont beaucoup
plus complexes, la question de programmation de saccade reste encore ouverte. La
stratégie de programmation d’une seule saccade ne devrait pas être écartée dans ce
cas-là.

Pour étudier les mouvements oculaires et la programmation de saccade par
méthode computationnelle, un modèle d’attention visuelle est indispensable car il
permet d’estimer les saccades ou fixations. Selon les deux groupes de facteurs qui
peuvent influencer les mouvements oculaires, il y a également deux types de modèle
d’attention visuelle : ascendant et descendant. Le modèle ascendant s’appuie sur
les caractéristiques de bas niveau dans une image. Dans la littérature, les modèles
de ce type suivent souvent l’architecture proposée par Koch et Ullman [Koch and
Ullman, 1985] où la carte de saillance est la combinaison des caractéristiques de
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bas niveau. Quant au modèle descendant, l’influence de la tâche ou du contexte
est intégrée pour moduler la carte de saillance. Des résultats de la littérature ont
montré une bonne performance des modèles descendants pour la recherche visuelle.
Pourtant, dans une exploration libre de scènes naturelles, lorsqu’il n’y a pas de tâche
spécifique, les facteurs de bas niveau peuvent jouer un rôle plus important, d’autant
plus si on considère uniquement la prédiction des premières fixations. Dans ce cas,
le modèle ascendant peut être suffisant pour modéliser l’attention visuelle.
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Chapitre 2

Modèle d’attention visuelle
proposé

1 Introduction

Lors de l’exploration d’une scène visuelle, les mouvements oculaires d’un sujet
ne sont pas aléatoires mais dépendent, entre autres, des caractéristiques visuelles
des stimuli, de la consigne donnée au sujet avant l’exploration, du sujet qui explore
la scène, etc. Pour prédire ces mouvements oculaires, différents groupes de recherche
proposent des modèles dits d’attention visuelle : des modèles dits “ascendants” ou
“Bottom-Up” et des modèles dits “descendants” ou “Top-Down”.

Dans cette thèse, nous nous intéressons uniquement aux modèles ascendants, et
nous proposons un modèle d’attention visuelle dans cette lignée. Ce modèle permet
de prédire les zones saillantes (qui attirent le regard) dans des scènes naturelles.
Ces zones prédites seront comparées aux régions fixées par un ensemble de sujets
lors d’une expérience d’exploration libre de scènes utilisant l’oculométrie. L’explo-
ration des scènes se fait sans consigne précise, pour ne pas contraindre les sujets
et donc pour se rapprocher des modèles ascendants. De plus, le modèle que nous
proposons a pour objectif de prédire uniquement les premières fixations : prédiction
des mouvements oculaires pendant 1 à 2 s successivement à la présentation d’une
scène. Des travaux [Tatler et al., 2005; Henderson et al., 1999] ont montré que les
premières fixations sont majoritairement commandées par les caractéristiques des
stimuli visuels de bas niveau et cela indépendamment de la tâche.

Comme nous l’avons décrit au chapitre 1, les modèles d’attention visuelle ascen-
dants se basent sur le fonctionnement du système visuel humain pour prédire les
zones d’attention (ou les zones saillantes) d’une scène visuelle [Koch and Ullman,
1985; Itti et al., 1998; Le Meur et al., 2006]. Dans ces modèles, la simulation du
fonctionnement des cellules rétiniennes reste peu, voire pas abordée, alors qu’il a été
montré que de nombreux traitements sont réalisés dès la rétine [Hérault, 2001] ; il
peut donc être intéressant d’inclure, dans un modèle d’attention, la modélisation de
ces traitements rétiniens.

Dans ce chapitre, nous présentons un modèle d’attention visuelle biologiquement
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CHAPITRE 2. MODÈLE D’ATTENTION VISUELLE PROPOSÉ

Fig. 2.1 – Schéma du modèle d’attention visuelle proposé. Ce modèle se décompose
en deux étages principaux : le modèle de la rétine et le modèle du cortex visuel
primaire. Ce modèle permet d’obtenir pour une image sa carte de saillance qui met
en exergue les zones saillantes.

plausible qui imite en le simplifiant, le fonctionnement du système visuel depuis la
rétine jusqu’au cortex visuel. Ce modèle est inspiré de l’architecture initialement
proposée par Koch et Ullman [Koch and Ullman, 1985] et se distingue des autres
modèles proposés dans la littérature par plusieurs aspects : l’importance accordée au
traitement rétinien, la modélisation des filtres corticaux et des interactions entre ces
filtres. Ce modèle schématisé à la figure 2.1 se décompose en deux grandes parties
de traitement de l’information visuelle : une première qui concerne la modélisation
du traitement réalisé par les cellules de la rétine et une deuxième celle du traitement
réalisé par les cellules du cortex visuel primaire.

– Le modèle de la rétine permet tout d’abord de séparer l’information de lumi-
nance et l’information de chrominance (par opposition de couleurs). Ce modèle
permet également un échantillonnage spatialement variant de l’information vi-
suelle (haute résolution à l’endroit où l’œil se porte au niveau du point de fixa-
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CHAPITRE 2. MODÈLE D’ATTENTION VISUELLE PROPOSÉ

tion et résolution de plus en plus faible avec l’éloignement dans le champ visuel
par rapport à ce point de fixation) ainsi qu’un réhaussement des contrastes en
luminance et un blanchiment spectral.

– Le modèle cortical décompose l’information visuelle issue de la rétine en diffé-
rents attributs élémentaires (ici orientations, fréquences spatiales) et par l’in-
termédiaire des interactions entre les filtres corticaux fait ressortir des zones
de l’image différentes de leurs contextes (au sens des attributs).

Dans les paragraphes suivants, nous décrivons en détails les différents étages de
ce modèle.

2 Rétine

2.1 Anatomie de la rétine

La rétine, tissu neuronal tapissant le fond de l’œil, est le premier étage du système
visuel de traitement du flux de lumière entrant dans l’œil. Elle convertit les signaux
lumineux en signaux nerveux transmis via le nerf optique aux cellules du cortex
visuel. Cette conversion s’effectue à travers plusieurs couches neuronales (Fig.2.2).
Ici, sans avoir l’ambition d’aller dans les détails de l’anatomie de la rétine, nous
nous concentrons sur les principales cellules rétiniennes. C’est le fonctionnement des
cellules décrites ci-dessous qui est simulé dans le modèle d’attention visuelle proposé.

.Fig. 2.2 – La structure de la rétine est caractérisée par différentes couches de cel-
lules : Les photorécepteurs (cônes (C) et bâtonnets (B)), les cellules horizontales (H),
les cellules bipolaires (BP), les cellules amacrines (A) et les cellules ganglionnaires
(G) [Kowaliski, 1990].

31
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2.1.1 Les photorécepteurs

Il existe deux types de photorécepteurs : les cônes et les bâtonnets. Les premiers,
les cônes, sont impliqués dans la vision photopique (vision de jour) ; trois types
de cônes se distinguent en fonction de leur sensibilité spectrale : ils correspondent
grossièrement aux couleurs Rouge, Vert et Bleu. Les cônes se concentrent principa-
lement au centre de la rétine (région appelée fovéa). Leur densité diminue lorsque
l’excentricité (distance par rapport à la fovéa) augmente (Fig. 2.3). Les seconds, les
bâtonnets sont responsables de la vision scotopique (vision de nuit) et sont majori-
tairement répartis à la périphérie de la rétine (Fig. 2.3).

Le rôle principal des photorécepteurs est de permettre le codage de l’information
visuelle indépendamment de la luminosité ambiante (nous percevons les détails en
plein jour mais également dans la pénombre). Ils adaptent pour cela leurs dyna-
miques de réponse en fonction de la luminosité ambiante moyenne.

Fig. 2.3 – Evolution de la densité des photorécepteurs (cônes et bâtonnets) à la
surface de la rétine en fonction de l’excentricité par rapport au centre de la rétine
(fovéa) en degrés angulaires [Osterberg, 1935].

2.1.2 Les cellules horizontales

Les cellules horizontales tiennent leur nom de leur “forme” mais également de
leur position dans la rétine. Elles connectent un ou plusieurs photorécepteurs et
sont connectées entre elles. Elles effectuent le lissage de l’information transmise
par les photorécepteurs [Hérault, 2001]. Ainsi, les cellules horizontales représentent
l’information locale moyenne des stimuli et elles participent à l’adaptation des pho-
torécepteurs à la luminosité ambiante.

2.1.3 Les cellules bipolaires

Avant de décrire les propriétés des cellules bipolaires, il est nécessaire d’aborder
la notion de “champ récepteur”. Cette notion de “champ récepteur” sera également
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utilisée dans la suite pour décrire le fonctionnement des autres cellules rétiniennes
ainsi que celui des cellules corticales. Le champ récepteur d’une cellule correspond à
la région de l’espace visuel dans laquelle une stimulation entrâıne une réponse de la
cellule [Levine and Shefner, 1991]. Selon Hubel et Wiesel, le champ récepteur d’une
cellule à un certain niveau dans le système visuel est construit à partir des champs
récepteurs des cellules des niveaux précédents [Hubel and Wiesel, 1962].

Les cellules bipolaires reçoivent en signal d’entrée les sorties des photorécepteurs
et des cellules horizontales. Leur champ récepteur comporte deux zones concen-
triques ; le centre est activé par les photorécepteurs et la périphérie inhibée par les
cellules horizontales ou l’inverse. Selon la nature de leurs réponses, il y a deux types
de bipolaires : les cellules “centre ON” et les cellules “centre OFF”. Les cellules
“centre ON” répondent quand un faisceau lumineux est présenté au centre de leur
champ récepteur et les cellules “centre OFF” quand le faisceau est à la périphérie.
Ainsi, les cellules bipolaires répondent au contraste du stimulus visuel.

2.1.4 Les cellules amacrines

Les cellules amacrines sont en contact avec les cellules bipolaires et les cellules
ganglionnaires et jouent un rôle de lissage similaire à celui réalisé par les cellules
horizontales. De plus, elles sont très sensibles aux variations temporelles et sont
donc importantes dans la perception du mouvement.

2.1.5 Les cellules ganglionnaires

Les cellules ganglionnaires constituent l’étage de sortie de la rétine. Elles reçoivent
les informations provenant des cellules bipolaires et des cellules amacrines et délivrent
des réponses via le nerf optique au cortex visuel. Les cellules ganglionnaires ont des
champs récepteurs similaires à ceux des cellules bipolaires avec deux zones concen-
triques. On distingue également les cellules “centre ON” et “centre OFF”. De plus,
il existe deux principaux types de cellules ganglionnaires : parvocellulaire (midget)
et magnocellulaire (parasol) ; elles se distinguent par leurs réponses en fréquences
spatiales et temporelles. Les informations de hautes fréquences spatiales de lumi-
nance et de faibles variations temporelles sont véhiculées par les midgets [Kandel
et al., 2000]. De plus, ces cellules midget véhiculent l’information de couleur codée en
opposition Rouge-Vert (RG) et Bleu-Jaune (BY) [Dacey, 1996; Dacey and Packer,
2003; Chatterjee and Callaway, 2003]. Quant aux parasols, elles sont sensibles à la
luminance en basses fréquences spatiales mais en hautes fréquences temporelles.

2.2 Modélisation de la rétine

2.2.1 Introduction

Les connaissances en physiologie sur la rétine ont fourni les fondements pour
modéliser son fonctionnement. Parmi les études sur la modélisation du traitement
rétinien, nous pouvons citer les travaux effectués par Mead et son équipe [Mead and
Mahowald, 1988; Mead, 1989; Mahowald and Mead, 1991] aux Etats-Unis à la fin des
années 1980. Dans ces travaux, le fonctionnement de la rétine est modélisé par un
circuit électrique avec des composants passifs (résistance, capacité). D’une part, le
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modèle de Mead a été le précurseur de nombreux travaux sur les rétines artificielles
implémentables sur silicium par des circuits VLSI (“Very-large-scale integration”).
D’autre part, cela a montré tout l’avantage de formaliser les traitements rétiniens
en utilisant les outils du traitement du signal. Ce modèle a inspiré plusieurs autres
parmi lesquels figure celui de Beaudot [Beaudot et al., 1993; Beaudot, 1994; Hérault,
2001]. Dans son travail, Beaudot a modélisé en détails la rétine selon sa structure en
couches. Le fonctionnement des cellules essentielles de la rétine a été modélisé par
des filtrages spatio-temporels à l’aide de la transformée de Fourier pour la dimension
temporelle continue et de la transformée en Z pour la dimension spatiale discrète dû
à l’échantillonnage des photorécepteurs. L’avantage de ce modèle est de fournir pour
la première fois une modélisation fonctionnelle assez complète de la rétine. Dans ses
premiers travaux, seule la voie luminance a été modélisée. Ce modèle est complété
avec les travaux de David Alleysson sur les voies chromatiques [Alleysson, 1999].

Dans ce chapitre, nous reprenons le modèle rétinien proposé par Beaudot. Dans
un premier temps, puisque nous nous intéressons uniquement aux scènes statiques,
nous nous focalisons uniquement sur la modélisation du filtrage spatial réalisé par
la rétine. Néanmoins, dans un deuxième temps (cf. chapitre 6) nous utiliserons le
modèle complet, spatio-temporel, pour étudier la dynamique temporelle des mou-
vements oculaires. Nous avons complété le modèle initial de Beaudot en ajoutant
la modélisation de l’échantillonnage spatialement variant des photorécepteurs. Nous
utilisons pour cela un filtrage passe-bas spatialement variant [Curcio et al., 1990;
Goodchild et al., 1996]. A partir des travaux de David Alleysson [Alleysson, 1999],
nous ajoutons également le traitement des voies chromatiques, mais dans une version
simplifiée.

2.2.2 Codage de l’information en luminance et chrominance

Dans notre modèle, une image en couleur définie suivant les plans couleur rouge
(R), vert (G) et bleu (B) est décomposée en une image de luminance et deux images
de chrominance (Fig. 2.1). La luminance (L), représentée dans l’espace de couleur
NTSC pour être adaptée au affichage, est calculée à partir des trois plans couleur
R, G, B. Pour les voies chromatiques, leur codage dans le système visuel humain est
simplifié en utilisant les oppositions de couleurs avec une voie Rouge - Vert (RG) et
une voie Bleu - Jaune (BY) [Dacey, 1996; Dacey and Packer, 2003; Chatterjee and
Callaway, 2003]. Ce codage est résumé par les équations suivantes :

L = 0.2989R + 0.5870G + 0.1140B
RG = R − G
BY = B − R+G

2

(2.1)

2.2.3 Filtrage et “traitement rétinien”

Dans le modèle de la rétine que nous proposons, le filtrage qui est appliqué à
l’information de luminance et de chrominance est différent. En effet, il a été montré
que les fonctions de sensibilité au contraste en fonction des fréquences spatiales
diffèrent pour l’information de luminance et l’information de chrominance : opposi-
tion Rouge-Vert et Bleu-Jaune (Fig. 2.4). Ainsi pour les deux images de chrominance
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CHAPITRE 2. MODÈLE D’ATTENTION VISUELLE PROPOSÉ

(a) Chrominance (b) Luminance

Fig. 2.4 – Fonction normalisée de sensibilité au contraste : (a) pour les voies chro-
matiques [Le Callet, 2001] et (b) pour la luminance [Mannos and Sakrison, 1974].

le “traitement rétinien” consiste simplement en un filtrage passe-bas dont la fonc-
tion de transfert reproduit les courbes de sensibilité au contraste à la figure 2.4a1. La
fréquence de coupure de ce filtre pour l’image Rouge - Vert est un peu plus grande
que celle utilisée pour filtrer l’image Bleu - Jaune (respectivement 5.5 et 4.1 cycles
par degré).

Pour l’image de luminance, le “traitement rétinien” modélisé est plus complexe.
La courbe de sensibilité au contraste (Fig. 2.4b) illustre le comportement fréquentiel
global de la luminance. Dans notre modèle, ce comportement sera obtenu sur les sor-
ties par modélisation successive des différentes étapes de cellules de la rétine. Il va
concerner la modélisation des deux sorties principales : la sortie correspondant aux
cellules parvocellulaires et la sortie correspondant aux cellules magnocellulaires. La
plus grande majorité de la modélisation concerne la sortie parvocellulaire. La sor-
tie magnocellulaire correspond à un simple filtrage passe-bas de l’image d’entrée
(proche de la modélisation des cellules horizontales). La figure 2.5 schématise les
différentes étapes du “traitement rétinien” réalisé sur l’image de luminance pour
former la sortie parvocellulaire de la rétine.

Filtrage passe-bas spatialement variant

Comme nous l’avons vu, la densité des cônes sur la rétine n’est pas uniforme mais
varie en fonction de l’excentricité (Fig. 2.3). Ainsi, au centre de la rétine (fovéa) le
nombre de cônes est maximum et ce nombre diminue fortement en périphérie [Os-
terberg, 1935]. Un phénomène similaire est observé avec la densité des cellules gan-
glionnaires alors que le rapport entre les cônes et les cellules ganglionnaires augmente
avec l’excentricité [Goodchild et al., 1996]. En conséquence, la zone de l’image cor-
respondant au point de vue (point de fixation ou l’endroit où se porte l’œil) est
traitée en haute résolution et, plus on s’éloigne du point de vue, plus la résolution

1C’est une approximation car dans cette figure, les courbes de sensibilité au contraste ont été
contruites pour les voies chromatiques qui sont codées de manière différente de notre codage, mais
restent toujours en opposition de couleurs Rouge-Vert et Bleu-Jaune.
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Fig. 2.5 – Modèle de traitement rétinien pour la luminance avec la sortie parvocel-
lulaire.

est faible. Nous utilisons un filtre passe-bas spatialement variant afin de modéliser
ces observations.

Au niveau des photorécepteurs, ce filtrage passe-bas spatialement variant corres-
pond à un filtrage de type passe-bas dont la fréquence de coupure diminue au fur et à
mesure que l’excentricité par rapport au point de vue augmente. Ce filtrage peut être
implémenté de deux manières. Pour la première, l’image subit une décomposition
pyramidale passe-bas à partir de laquelle la sortie du filtrage passe-bas spatiale-
ment variant s’obtient en interpolant les différents plans de la pyramide [Geisler and
Perry, 1998; Perry and Geisler, 2002]. Pour la deuxième méthode, le filtrage passe-
bas spatialement variant s’effectue par un filtrage récursif dont les paramètres sont
variables avec l’excentricité. C’est cette implémentation que nous avons choisie. Une
explication détaillée sera donnée au chapitre 5. Le traitement à ce niveau-là peut
être résumé par l’équation :

LSV = FSV {L} (2.2)

où L est la luminance de l’image en entrée, LSV la luminance de l’image après le
filtrage passe-bas spatialement variant et FSV le filtre passe-bas spatialement variant.

Adaptation à la luminance

Les photorécepteurs de la rétine s’adaptent à une très grande dynamique de lu-
minance. Cela nous permet de distinguer des objets dans des zones sombres en
renforçant les faibles luminances sans saturer les zones de forte luminance. Ce
phénomène, représenté par l’étape “Adaptation” du modèle de traitement rétinien à
la figure 2.5, se modélise usuellement par une équation de type Naka-Rushton [Naka
and Rushton, 1966] :

C = (Lmax + L0)
LSV

LSV + L0

(2.3)

avec Lmax la luminance maximale et L0 la luminance moyenne locale2. C représente

2Dans la simulation, nous avons choisi Lmax = 255 et L0 = 0.1+410 G
G+105 avec G = FPB{LSV }.

G est la sortie d’un filtre passe-bas (FPB) de LSV ; les constantes 0.1, 410 et 105 sont choisies
empiriquement sur des images naturelles [Chauvin, 2003]. La valeur de 0.1 dans l’expression de L0

a pour but d’éviter un dénominateur nul dans l’expression de C par exemple pour une zone noire
(i.e. LSV = 0).
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la luminance en sortie des photorécepteurs.

Fig. 2.6 – Fonction d’adaptation des photorécepteurs décrite à l’équation 2.3 pour
différentes valeurs de la luminance moyenne locale L0. La luminance en sortie des
photorécepteurs C varie en fonction de la luminance LSV après le filtrage passe-bas
spatialement variant. Les dynamiques de C et LSV correspondent à des dynamiques
de luminance d’image (entre 0 et 255).

L’évolution de la sortie des photorécepteurs C est illustrée à la figure 2.6 pour
différentes valeurs de L0. L’adaptation à la luminance dépend de la moyenne locale
L0 ; plus L0 est faible, plus la pente de courbe est importante. Cela permet d’éclaircir
les zones sombres. Au contraire, pour une forte valeur de L0, la dynamique de sortie
des zones claires ou surexposées sera réduite. Nous remarquons également que la
courbe de l’équation 2.3 a une forme approchée logarithmique par l’effet de satura-
tion, mais restant bornée. Cette fonction d’adaptation à la luminance est souvent
appelée “fonction de compression”. Un exemple de l’adaptation des photorécepteurs
est présenté à la figure 2.8.b. Elle se voit plus particulièrement au niveau du chapeau
de Léna.

Réhaussement de contraste3

Les cellules horizontales (H) lissent l’information transmise par les photorécep-
teurs, elles sont ainsi modélisées par un filtrage passe-bas de la sortie C des pho-
torécepteurs.

Les photorécepteurs et les cellules horizontales fournissent les signaux d’entrée
des cellules bipolaires. Les photorécepteurs représentent l’excitation au centre du
champ récepteur d’une cellule bipolaire et les cellules horizontales, l’inhibition à
la périphérie. Le fonctionnement des cellules bipolaires est donc modélisé par la

3Nous considérons ici le contraste comme simplement la valeur de différence entre des niveaux
spatialement voisins.
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différence entre la sortie des photorécepteurs et la sortie des cellules horizontales ;
ce qui correspond à un filtrage passe-bande (Fig. 2.7). Suivant ce mécanisme, les
cellules bipolaires sont responsables du réhaussement de contraste des stimuli.

Fig. 2.7 – La fonction de transfert 1D des cellules bipolaires correspond à un filtre
passe-bande. Il correspond à la différence de deux filtres passe-bas : celui des pho-
torécepteurs et celui des cellules horizontales. L’axe des abscisses correspond aux
fréquences spatiales réduites.

Les deux types de cellules bipolaires sont modélisés (Fig. 2.5). Les cellules bi-
polaires “centre-ON” (BON) donne une réponse positive si le signal au centre est
supérieur à celui en périphérie. En revanche, les cellules bipolaires “centre-OFF”
(BOFF ) répondent quand le signal à la périphérie est supérieur au signal au centre
(Eq. 2.4). D’ailleurs, les cellules bipolaires ne répondent pas si le stimulus est
constant dans tout le champ récepteur (i.e. région uniforme : fréquence spatiale
nulle). Le modèle se décrit alors par les équations suivantes :

{
BON = |C − H|+

BOFF = |H − C|+
(2.4)

avec

|x|+ =

{
x si x ≥ 0
0 sinon

.

Les cellules rétiniennes suivantes, les cellules amacrines, jouent un rôle essentiel
pour le traitement du mouvement. Pour notre part, en considérant dans ce chapitre
uniquement les scènes statiques, la modélisation de ces cellules ne sera pas intégrée.
Mais, nous reviendrons sur cette modélisation au chapitre 6 dans l’implémentation
d’un modèle spatio-temporel de la rétine.

L’étage de sortie de la rétine est formé par les cellules ganglionnaires : par-
vocellulaires et magnocellulaires. Alors que les cellules parvocellulaires sont sen-
sibles aux basses fréquences temporelles et aux hautes fréquences spatiales, elles

38
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sont modélisées par la différence entre les cellules bipolaires ON et OFF :

P = BON − BOFF . (2.5)

Dans le modèle complet (Fig.2.5), il y a également une étape d’adaptation non
linéaire au niveau des cellules ganglionnaires. Elle est identique à celle implémentée
au niveau des photorécepteurs (Eq. 2.3). Dans le cas de notre étude, cette deuxième
non-linéarité n’a pas été implémentée car les résultats sur les simulations numériques
ne montraient pas d’effets significatifs et permettaient de simplifier la modélisation
de la voie parvocellulaire :

P = C − H (2.6)

Ainsi, sans non-linéarité, cette équation résulte de l’équation 2.5 et de la forma-
tion de la voie parvocellulaire comme P = BON − BOFF (Fig.2.5).

Quant aux cellules magnocellulaires, elles répondent aux hautes fréquences tem-
porelles et aux basses fréquences spatiales. Ainsi, pour un stimulus statique, la voie
magnocellulaire représente uniquement ses basses fréquences spatiales. Ces cellules
sont ici modélisées comme les cellules horizontales par un filtrage passe-bas.

La figure 2.8 illustre les sorties des différentes cellules rétiniennes pour la lumi-
nance et les sorties des voies chromatiques.

(a) Stimuli (b) Photorécepteurs (c) Horizontales (d) Bipolaires ON

(e) Bipolaires OFF (f) Parvocellulaires (g) RG (h) BY

Fig. 2.8 – Les sorties des différentes cellules rétiniennes pour la voie de luminance et
les sorties des voies de chrominance. (a) Stimuli ; (b) Photorécepteurs ; (c) Cellules
horizontales ; (d) Cellules bipolaires ON ; (e) Cellules bipolaires OFF ; (f) Cellules
parvocellulaires ; (g) Opposition de couleurs Rouge-Vert ; (h) Opposition de couleurs
Bleu-Jaune.
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2.3 Modèle de la rétine : résumé

Nous avons modélisé les propriétés essentielles de la rétine au niveau spatial pour
une image d’entrée en couleur. L’image est tout d’abord décomposée en 3 images :
une de luminance et deux de chrominance avec les oppositions de couleurs, Rouge-
Vert et Bleu-Jaune. Puis des traitements sont réalisés sur ces 3 images. Pour la
luminance, le traitement rétinien vise à renforcer les contrastes (hautes fréquences
spatiales) par une châıne de traitements réalisés par les photorécepteurs, les cel-
lules horizontales, les cellules bipolaires, les cellules parvocellulaires et les cellules
magnocellulaires. Quant aux images de chrominance, le modèle de rétine consiste
en un filtrage passe-bas spatial dont la fréquence de coupure pour la voie Rouge-
Vert est un peu plus haute que celle pour la voie Bleu-Jaune. Enfin, les sorties de
la rétine, comportant à la fois l’information de luminance et de chrominance, sont
envoyées jusqu’au cortex visuel dans lequel plusieurs traitements seront appliqués
pour construire la carte de saillance.

3 Cortex visuel primaire

3.1 Physiologie

Le cortex visuel primaire est une aire corticale située en arrière de la bôıte
crânienne. Il est également appelé V1 ou cortex strié. L’aire V1 est sans doute
la partie la plus connue du cortex visuel [Hubel et al., 1977; Hubel, 1981; Tootell
et al., 1981; Bullier, 2002; Delorme and Flückiger, 2003]. Parmi ces études figurent
celles de Hubel et Wiesel récompensées par le prix Nobel en 1981. La structure de
l’aire V1 est caractérisée par une organisation en couches horizontales et en colonnes
verticales par rapport à la surface du cortex (Fig. 2.9). Le cortex visuel primaire est
composé de 6 couches horizontales. Les sorties rétiniennes, relayées par les corps
géniculés latéraux (CGL), se terminent principalement dans la couche 4. Les neu-
rones dans une même colonne verticale sont sensibles à une même orientation et à
différentes fréquences spatiales du stimulus visuel. Ainsi, lorsque l’on se déplace dans
une colonne verticale, la fréquence spatiale, à laquelle les neurones sont sensibles,
varie. Deux colonnes adjacentes présentent une variation de sensibilité à l’orientation
d’environ 10◦. Les champs visuels de l’œil gauche et droit sont alternativement traités
par des colonnes entrelacées, cela s’appelle la “dominance oculaire”. Les colonnes
regroupant toutes les orientations dans 360̊ et les deux champs visuels constituent
une hypercolonne. Ainsi, une hypercolonne est capable d’analyser complètement
une portion du champ visuel en la décomposant en différentes fréquences spatiales
et différentes orientations.

L’aire V1 comporte 3 types de cellules : les cellules simples, les cellules com-
plexes et les cellules hypercomplexes. Les cellules simples et complexes répondent
aux stimuli de type “barres de lumière orientées” (“oriented gratings”). Alors que
les cellules simples sont sensibles aux barres à une certaine position spatiale dans le
champ visuel, les cellules complexes répondent aux barres de lumière quelque soit
leur position dans le champ visuel. D’après Hubel et Wiesel, les réponses des cellules
complexes sont construites à partir d’une combinaison non linéaire des réponses des
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Fig. 2.9 – Organisation d’une hypercolonne de l’aire V1. (depuis http ://the-
brain.mcgill.ca/flash/a/a 02/a 02 cl/a 02 cl vis/a 02 cl vis.html).

cellules simples. Quant au troisième type de cellules, les cellules hypercomplexes,
elles sont sensibles à la longueur des stimuli [Hubel et al., 1977; Movshon, 1978].
Dans notre modèle nous ne modélisons que les cellules complexes, celles-ci étant
majoritaires dans le cortex visuel. De plus, elles portent une information semblable
à celle des cellules simples et cette information est suffisante pour notre modèle de
saillance.

Les cellules corticales interagissent entre elles renforçant ou diminuant leurs
réponses à un stimulus. Ici, sans ambition de décrire en détails toutes les inter-
actions entre les cellules corticales, nous modélisons deux types d’interactions : les
interactions courtes, “short-range interactions”, et les interactions longues, “long-
range interactions”. Ces interactions se distinguent par leur portée de connexion.

Les interactions courtes ont lieu entre les cellules dont les champs récepteurs se
recouvrent. Ce type d’interactions est lié aux connexions latérales locales dans le
cortex. Ainsi, la réponse d’une cellule sensible à une orientation peut être supprimée
par les réponses des cellules voisines répondant à d’autres orientations (“cross-
orientation suppression”) [DeAngelis et al., 1992; Das and Gilbert, 1999].

Les interactions longues agissent entre les cellules de différentes colonnes reliées
par de longues connexions horizontales ; ces cellules sont sensibles à une même orien-
tation [Ts’o et al., 1986]. Ainsi, la réponse d’une cellule peut être modulée par une
stimulation extérieure à son champ récepteur. Les expériences psychophysiques par
exemple ont montré que le seuil de détection au contraste d’un stimulus dépend
de la présence et de l’orientation de stimuli présentés autour [Zenger et al., 2000].
D’après Braun [Braun, 1999], une modulation excitatrice a lieu entre les segments
colinéaires et une modulation inhibitrice entre les segments non-colinéaires et or-
thogonaux. Par conséquent, les interactions longues ont souvent été exploitées pour
renforcer les contours des objets dans les scènes [Hansen et al., 2001; Stettler et al.,
2002].
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3.2 Modélisation du traitement cortical

L’extraction de caractéristiques visuelles élémentaires est effectuée au niveau de
l’aire V1. Dans cette partie, nous nous concentrerons sur la modélisation du trai-
tement en orientations et en fréquences spatiales réalisé par les cellules complexes.
Les interactions courtes et longues seront modélisées pour renforcer ou inhiber les
réponses de ces cellules. Nous présentons également les étapes de normalisation et
de fusion des réponses des différentes cellules pour créer une carte de saillance.

3.2.1 Filtres corticaux

Comme nous l’avons présenté ci-dessus, les cellules corticales sont sensibles aux
orientations et aux fréquences spatiales du stimulus visuel. Parmi les cellules corti-
cales, les cellules complexes sont souvent choisies pour représenter le traitement
en orientations et en fréquences réalisé au niveau du cortex visuel. La réponse
fréquentielle de ces cellules peut être modélisée par des filtres de type “passe-bande
orienté”.

Dans la littérature, les filtres de Gabor sont couramment utilisés [Daugman,
1980]. Les filtres Gabor sont présents dans plusieurs modèles d’attention visuelle
[Itti et al., 1998; Itti and Koch, 2001; Torralba et al., 2006]. Plus récemment cer-
tains auteurs ont proposé un autre filtre pour modéliser les cellules complexes : les
filtres LogNormaux [Field, 1987; Knutsson et al., 1994; Guyader, 2004; Massot and
Hérault, 2008]. Les fonctions de transfert de ces filtres s’apparentent à une distribu-
tion normale de la variable fréquentielle en échelle logarithmique. Ce qui explique
le nom de ce filtre4. Nous avons choisi de modéliser le fonctionnement des cellules
corticales en utilisant les filtres LogNormaux.

Filtre LogNormal

Le filtre LogNormal Fθ0,f0(θ, f) comme illustré à la figure 2.10c est à variables
séparables en fréquence f et en orientation θ dans le plan fréquentiel :

Fθ0,f0(θ, f) = Φθ0(θ) · Rf0(f) (2.7)

avec

Rf0(f) = exp







−0.5
log
(

f

f0

)2

σ2
f







Φθ0(θ) = exp

{

−0.5
(θ − θ0)

2

σ2
θ

}

où θ0 est l’orientation du filtre, f0 la fréquence centrale du filtre (voir Fig. 2.10b,c).
σf et σθ déterminent respectivement sa bande passante radiale BWf et sa bande
passante transversale BWθ. La séparation des variables facilite le calcul des bandes

4Le filtre LogNormal est aussi appelé Log-Gabor.
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passantes. Ainsi, la bande passante radiale est définie à partir de Rf0(f) :

BWf = log2

(
fc2

fc1

)

= 2σf

√

2 log2 e (octave) (2.8)

avec fc1, fc2
5 les fréquences de coupure inférieure et supérieure du filtre Rf0 .

La bande passante transversale à partir de Φθ0(θ) est calculée :

BWθ = θc2 − θc1

= 2σθ

√
2 ln 2 (2.9)

avec θc1, θc2 les fréquences de coupure inférieure et supérieure du filtre Φθ0 .

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 2.10 – Illustration d’un filtre LogNormal : (a) fonction radiale R0.12(f) avec
σf = 0.44 ; (b) fonction orientée Φ45◦(θ) avec σθ = 14 ; (c) un filtre LogNormal 2D
F45◦,0.12(θ, f) construit à l’aide du produit de la fonction radiale avec la fonction
orientée ; (d) Exemple d’un filtre LogNormal 1D. Le filtre LogNormal s’annule à la
fréquence nulle ; contrairement au filtre Gabor.

Nous remarquons à la figure 2.10d que lorsque la fréquence centrale d’un filtre
de Gabor est proche de zéro, ce dernier couvre toujours la partie à fréquence nulle

5Les fréquences de coupure inférieure et supérieure sont déterminées à la mi-hauteur de la
fonction de transfert en amplitude du filtre.
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CHAPITRE 2. MODÈLE D’ATTENTION VISUELLE PROPOSÉ

quelque soit son écart-type, ce n’est pas le cas pour le filtre LogNormal. Cet avantage
du filtre LogNormal est utile pour la construction d’un banc de filtres où l’on veut
que les filtres à différentes orientations ne se recouvrent pas à la fréquence nulle.
De plus, pour une image naturelle, l’énergie à la fréquence nulle est souvent très
importante et n’est pas spécifique d’une orientation particulière. Cette énergie à la
fréquence nulle pourrait donc biaiser les sorties des filtres basses fréquences.

Banc de filtres LogNormaux

Une hypercolonne de cellules corticales est modélisée par un banc de filtres Lo-
gNormaux dans N orientations et M fréquences spatiales. Le banc de filtres com-
porte alors N × M filtres Fθi,fj

(θ, f), i = 1..N , j = 1..M .

Les orientations choisies se répartissent régulièrement entre 0 et N−1
N

180◦ (θi =
i−1
N

180). Quant aux fréquences, elles suivent une décomposition dyadique : les fré-
quences centrales diminuent d’un facteur 2 à partir d’une fréquence maximale6.
Ainsi, fj−1 =

fj

2
et fM = fmax. Le banc de filtres est choisi de manière à couvrir

au mieux l’ensemble des orientations et des fréquences spatiales présentes dans les
scènes naturelles. Nous choisissons ici une fréquence maximale fmax = 0.25 pixel−1.

Nous allons maintenant déterminer l’écart-type σf,j pour les filtres LogNormaux
à la fréquence fj. A partir de l’équation 2.8, l’écart-type σf,j peut être calculé en
fonction de la bande passante radiale BWf,j selon l’équation suivante :

σf,j =
BWf,j

2
√

2 log2(e)
(2.10)

Dans notre modèle, la bande passante radiale est déterminée à partir des données
biologiques [DeValois et al., 1982]. La figure 2.11a présente la bande passante en
octave d’un filtre cortical en fonction de la fréquence spatiale (en échelle logarith-
mique). Cette courbe peut être modélisée selon une loi linéaire en log(f) à la fi-
gure 2.11b. Ainsi,

BWf = a log2(f0) + b (2.11)

avec a = −0.2333 et b = 1.9334.

D’où, nous pouvons calculer les écart-types σf,j des filtres LogNormaux en fonc-
tion des fréquences centrales fj :

σf,j =
a log2(fj) + b

2
√

2 log2(e)
= a1 log2(fj) + b1 (2.12)

avec a1 = a

2
√

2 log2(e)
et b1 = b

2
√

2 log2(e)
.

6Le facteur 2 est également utilisé pour la décomposition dyadique en ondelettes [Daubechies,
1992; Strang and Nguyen, 1996]
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(a) (b)

Fig. 2.11 – Evolution de la bande passante des cellules corticales en fonction de leur
sensibilité en fréquences spatiales : (a) Données psychophysiques [DeValois et al.,
1982] ; (b) Interpolation par une loi linéaire en log(f).

Ainsi,

σf,j

σf,j−1

=
a1 log2(fj) + b1

a1 log2(fj−1) + b1

=
a1 log2(fmax2

j−M) + b1

a1 log2(fmax2j−1−M) + b1

=
a1 · j + b2

a1 · (j − 1) + b2

(2.13)

avec b2 = a1(log2 fmax − M) + b1.

La figure 2.12 illustre le recouvrement des filtres LogNormaux dans la direction
radiale.

Fig. 2.12 – Le recouvrement des filtres LogNormaux en une dimension.

L’écart-type σθ qui intervient dans le calcul de la bande passante transversale
BWθ a été choisi pour que le banc de filtres couvre toutes les orientations du spectre.
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A partir de l’équation 2.9, on obtient :

σθ =
BWθ

2
√

2 ln(2)
(2.14)

La bande passante transversale BWθ est choisie constante dans toutes les orien-
tations et BWθ = k · 180

N
où k détermine le niveau de recouvrement entre les deux

filtres de deux orientations voisines. Avec k = 1, les contours à mi-hauteur des fonc-
tions de transfert de deux filtres LogNormaux de deux orientations voisines sont
tangents. Plus k est grand, plus le recouvrement est important. Comme BWθ est
constant, σθ est aussi constant pour tous les filtres7. La figure 2.13 présente le banc
de filtres LogNormaux dans le plan fréquentiel qui sera utilisé pour la décomposition
de la voie de luminance.

Fig. 2.13 – Un banc de filtres LogNormaux dans 8 orientations et 4 fréquences
spatiales dans le plan fréquentiel. La figure représente la partie des fonctions de
transfert des filtres LogNormaux qui est au dessus de 80% de leur hauteur maximale.

Au niveau de l’implémentation, pour des raisons de simplicité algorithmique,
le filtrage des images par le banc de filtres est réalisé dans le domaine fréquentiel
(Eq. 2.15).

{
Eij(θ, f) = Fij(θ, f) · FFT{Ir}

eij =
(
FFT−1{Eij}

)2 (2.15)

avec Ir une sortie de la rétine qui peut être la voie parvocellulaire pour la luminance
ou les voies chromatiques.

Ainsi, après le banc de filtres LogNormaux, une image est décomposée en N ×M
cartes d’énergie eij dont chacune représente l’énergie de l’image dans une orientation
et une fréquence spécifique.

La décomposition par le banc de filtres est appliquée à la voie de luminance et
aux voies chromatiques. Cependant, le nombre de filtres utilisés est différent pour

7Dans l’implémentation, nous avons choisi k = 1.5 (et donc σθ = 14).
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Fig. 2.14 – Schéma représentant la décomposition des voies de luminance et de
chrominance en différentes orientations et différentes fréquences.

ces dernières. En effet, les voies chromatiques sont moins sensibles à l’orientation que
la voie de luminance [McIlhagga and Mullen, 1996; Beaudot and Mullen, 2005]. De
plus, les voies chromatiques contiennent plutôt des basses fréquences ; tandis que la
voie de luminance contient des hautes fréquences. Ainsi, dans l’implémentation, nous
avons choisi 8 orientations et 4 bandes de fréquence pour la luminance (Fig. 2.13).
Ces paramètres réalisent une optimisation “heuristique” entre le nombre de filtres et
le temps de calcul. Quant aux voies chromatiques, elles sont analysées par des filtres
aux 4 orientations (0◦, 45◦, 90◦ et 135◦) et 2 bandes de fréquences correspondant
aux 2 bandes les plus basses fréquences du banc de filtres à la figure 2.13.

De plus, un filtre passe-bas centré sur la fréquence nulle est ajouté pour chaque
voie chromatique et la voie magnocellulaire de la luminance afin de capter les infor-
mations autour de la fréquence nulle.

La figure 2.14 résume les cartes d’énergie sortant du banc de filtres pour la voie
de luminance et pour les voies de chrominance. Ainsi, il y a 33 cartes d’énergie pour
la voie de luminance et 9 cartes d’énergie pour chacune des voies chromatiques.
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3.2.2 Normalisation

L’amplitude du spectre des scènes naturelles se caractérise par une décroissance
en “1/f” [Field, 1987, 1994; Tolhurst et al., 1992]. Ainsi, l’énergie des scènes natu-
relles se situe majoritairement dans les basses fréquences. De plus, les orientations
horizontale et verticale comportent plus d’énergie que les orientations obliques [Bad-
deley, 1997; Oliva and Torralba, 2001; Switkes et al., 1978]. La figure 2.15 représente
la distribution d’énergie selon différentes orientations et différentes fréquences pour
la voie de luminance des 17 images Kodak (http://www.cipr.rpi.edu/resource/
stills/kodak.html). Cette distribution est calculée de la manière suivante : La lu-
minance de chaque image est décomposée par le banc de filtres LogNormaux décrit
ci-dessus selon 8 orientations et 4 fréquences. L’énergie d’une orientation est la
somme de tous les pixels des 4 cartes d’énergie dans cette orientation. De même,
l’énergie d’une fréquence est la somme de tous les pixels des 8 cartes d’énergie à
cette fréquence. Les résultats sont ensuite moyennés sur les 17 images de la base. Ces
résultats confirment la distribution non-uniforme de l’énergie des scènes naturelles :
elle se concentre aux basses fréquences spatiales et aux orientations horizontale et
verticale.

(a) (b)

Fig. 2.15 – La distribution des énergies en sortie d’un banc de
filtres LogNormaux pour 17 scènes naturelles extraites du site
http ://www.cipr.rpi.edu/resource/stills/kodak.html. (a) Selon 4 bandes de
fréquence ; (b) Selon 8 orientations.

Ici, nous proposons de normaliser les cartes d’énergie pour que l’énergie des
différentes orientations (après la normalisation) ait le même ordre de grandeur. Nous
appelons l’énergie totale d’une carte d’énergie la somme de ses pixels et l’énergie
totale maximale d’une orientation la valeur maximale de l’énergie totale de toutes
les cartes dans cette orientation. L’énergie totale maximale ei,max de l’orientation i
se calcule selon l’équation suivante :

ei,max = max
j=1..M

{
e∗ij
}

(2.16)

avec e∗ij l’énergie totale de la carte eij et e∗ij =
∑

x,y eij(x, y).
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(a) Image initiale

(b) 45◦ (c) 135◦

(d) 45◦ (e) 135◦

Fig. 2.16 – Exemple de la normalisation par l’énergie totale maximale de chaque
orientation. Première ligne : image initiale ; deuxième ligne : cartes d’énergie avant
la normalisation ; troisième ligne : cartes d’énergie après la normalisation. Les cartes
d’une même ligne sont affichées dans un même intervalle de luminosité (voir texte).

Puis, dans chaque orientation les cartes d’énergie sont normalisées par l’énergie
totale maximale de cette orientation :

enorm
ij =

eij

ei,max

(2.17)

où enorm
ij est une carte normalisée.

Ainsi, après la normalisation, l’énergie totale maximale de chaque orientation
est égale à 1. Par conséquent, elle peut renforcer les zones saillantes par rapport
aux zones non-saillantes lorsque les zones saillantes et les zones non-saillantes ap-
partiennent à deux orientations différentes. En effet, le nombre de pixels des zones
saillantes est beaucoup moins que celui des zones non-saillantes (par exemple, le
fond). Alors que l’énergie totale maximale est la même, les énergies des pixels des
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zones saillantes devraient être plus fortes.

La figure 2.16 illustre l’effet de la normalisation sur une image artificielle. L’image
est filtrée par le banc de filtres LogNormaux selon 8 orientations et 4 fréquences.
Avant la normalisation, à la fréquence 0.06 pixel−1, la carte d’énergie à l’orienta-
tion 135◦ (Fig. 2.16c) est très forte et elle risque de masquer le stimulus “pop-out”
provenant d’une carte à 45◦ (Fig. 2.16b). Cependant, l’énergie totale maximale à
l’orientation 135◦ est beaucoup plus importante que l’énergie totale maximale à
l’orientation 45◦. Par conséquent, après la normalisation par l’énergie totale maxi-
male, l’énergie du stimulus “pop-out” devient beaucoup plus forte que celle du fond
(Fig. 2.16d,e).

Dans notre modèle d’attention visuelle, les normalisations sont effectuées pour
la voie de luminance et les deux voies chromatiques.

3.2.3 Interactions

La modélisation des interactions entre cellules corticales permet de moduler la
réponse des filtres dans certaines orientations et est implémentée par les interactions
courtes et longues. Dans la littérature, les interactions courtes ont été modélisées
en prenant en compte les influences des cellules d’orientations voisines. Elles sont
souvent de type “divisive” : les modulations des cellules voisines correspondent au
dénominateur et la cellule intéressée au numérateur [Lee et al., 1999; Peters et al.,
2005]. Quant aux interactions longues, elles s’effectuent souvent par la convolution
avec un masque dit “papillon” (au vue de sa forme) dans une orientation parti-
culière [Hansen et al., 2001; Peters et al., 2005].

Dans notre modèle d’attention visuelle, nous modélisons également les interac-
tions courtes et longues. Alors que les interactions consistent à renforcer la saillance
en orientation, elles sont réservées uniquement à la voie de luminance (sauf la partie
centrée sur la fréquence nulle). Les voies chromatiques qui sont moins sensibles à
l’orientation ne sont pas soumises à ces interactions.

Interactions courtes

Les interactions courtes sont réalisées d’une manière linéaire pour renforcer la
saillance d’une orientation spécifique. Ces interactions interviennent à la même po-
sition dans différentes cartes. Selon l’équation 2.18, chaque carte d’énergie enorm

ij est
excitée par les cartes de même orientation (mais de fréquences voisines) et inhibée
par les cartes aux orientations voisines (mais de même fréquence). La figure 2.17c
illustre l’implémentation des interactions courtes dans notre modèle.

es
ij = enorm

ij + 0.5enorm
i,j−1 + 0.5enorm

i,j+1 − 0.5enorm
i−1,j − 0.5enorm

i+1,j (2.18)

où es
ij est une carte d’énergie après les interactions courtes.

Ainsi, l’énergie d’une orientation peut être inhibée si l’énergie des orientations
voisines est plus forte. De plus, l’énergie d’une fréquence est renforcée par l’énergie
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 2.17 – Exemple des interactions courtes : (a) Image initiale ; (b) Les cartes
d’énergie avant les interactions courtes ; (c) Les interactions courtes entre les cartes
voisines ; (d) Les cartes d’énergie après les interactions courtes.

des fréquences voisines et de même orientation. L’effet des interactions courtes est
illustré à la figure 2.17. Comme ci-dessus, l’image initiale est décomposée par le banc
de filtres LogNormaux en 32 cartes d’énergie selon 8 orientations et 4 fréquences.
Avant les interactions courtes, le stimulus “pop-out” à 45◦ (Fig. 2.17.a) est présent
dans les cartes d’énergie à 45◦ ainsi que dans celles aux orientations voisines (22.5◦

et 67.5◦) (Fig. 2.17.b). Après les interactions courtes, les réponses aux orientations
voisines sont supprimées tandis que celles à 45◦ sont renforcées, notamment pour la
première, troisième et quatrième bandes de fréquence (Fig. 2.17.d). Ainsi, les inter-
actions courtes permettent de faire ressortir la saillance du stimulus dans sa propre
orientation.

Interactions longues

Les interactions longues se font au sein de chaque carte d’énergie et concernent
les pixels voisins. Nous utilisons la convolution avec un masque “papillon” pour ces
interactions :

el
ij = es

ij ⋆ Bij (2.19)

où el
ij est une carte d’énergie après les interactions longues, Bij est le masque “pa-

pillon” pour l’orientation i et la fréquence j, et es
ij est une carte d’énergie après les
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interactions courtes.

Un exemple des masque “papillon” à différentes tailles (fréquences) et orien-
tations est présenté à la figure 2.18a. Les détails de la construction d’un masque
“papillon” sont décrits à l’annexe A.

Chaque carte d’énergie est convoluée (Eq. 2.19) avec un masque “papillon” qui
est adapté à cette carte à la fois en orientation et en taille. Ainsi, ce processus
renforce les objets alignés et inhibe ceux qui ne le sont pas ; cela permet de faire res-
sortir les contours des stimuli. La figure 2.18 montre l’effet des interactions longues.
Dans cet exemple, l’image initiale est aussi décomposée en 32 cartes d’énergie. Si
on effectue la somme de ces cartes, on ne peut pas obtenir le contour formé par les
stimuli (Fig. 2.18c). En revanche, si les interactions longues se font sur chacune des
cartes, la somme des cartes d’énergie après ces interactions fait ressortir le contour
(Fig. 2.18d).

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 2.18 – Exemple des interactions longues : (a) Les masques “papillon” de
différentes tailles et orientations ; (b) Stimuli ; (c) Somme des cartes d’énergie avant
les interactions longues ; (d) Somme des cartes d’énergie après les interactions
longues (voir texte).

3.2.4 Fusion

Dans les étapes précédentes, chacune des voies chromatiques et de luminance est
décomposée en cartes d’énergie à différentes orientations et différentes fréquences.
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L’étape de fusion est maintenant nécessaire pour créer une carte de saillance finale et
unique. La fusion est réalisée à la fois en intra-voie (sommation des cartes d’énergie
pour la voie de luminance et pour les voies de chrominance) et inter-voie (sommation
entre les trois voies).

Pour chacune des voies, dans un premier temps, les cartes des différentes orien-
tations dans une même bande de fréquence sont regroupées. Certaines études ont
montré que le système visuel humain est plus sensible aux orientations horizontale
et verticale qu’à celles obliques. Cela impliquerait une pondération plus importante
pour les cartes provenant des orientations horizontale et verticale dans la fusion.
Nous avons testé des fusions avec des pondérations différentes pour ces orientations
mais n’avons pas observé au niveau de saillance de différence significative par rap-
port à une somme simple (sans pondération). Par conséquent, la carte de la bande
de fréquence j est la somme simple des cartes dans toutes les orientations à cette
bande :

ej =
N∑

i=1

el
ij (2.20)

La carte de chaque bande de fréquence ej est ensuite segmentée par un seuillage
dont le seuil est égal à la valeur moyenne ēj pour faire sortir clairement les zones
saillantes :

et
j(x, y) =

{
0 si ej(x, y) < ēj

ej(x, y) si ej(x, y) ≥ ēj
(2.21)

Les cartes provenant des différentes bandes de fréquence sont simplement sommées
selon l’équation 2.22 pour générer une carte de caractéristique eC et cela pour chaque
voie : luminance et les deux de chrominance.

eC =
M∑

j=1

et
j (2.22)

Enfin, la carte d’énergie autour de la fréquence nulle, après avoir été normalisée
par son énergie totale, est ajoutée à cette somme. Ainsi, nous avons trois cartes de
caractéristique (une par voie) eL, eRG, eBY .

Fusion des cartes de caractéristique

La fusion des cartes de caractéristique est une question délicate parce qu’elle im-
plique des hypothèses sur les rôles spécifiques des voies dans la saillance. Plusieurs
solutions ont été proposées pour combiner les différentes voies. Dans [Itti et al.,
1998], Itti propose une fusion simple où les pondérations des trois voies sont égales.
Au contraire, Le Meur [Le Meur et al., 2006] ne prend en compte que la voie de lumi-
nance pour la carte de saillance après avoir été renforcée par les voies chromatiques.
Ici, dans un premier temps, la carte de saillance MS est construite en fusionnant
simplement les trois voies :

MS = eL + eRG + eBY (2.23)

La figure 2.19 illustre la carte de saillance (MS) et les cartes de caractéristique (eL,
eRG, eBY ) pour une scène naturelle.
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Nous reviendrons sur cette fusion simple en proposant une analyse détaillée de la
contribution respective de chacune des cartes à la prédiction des fixations obtenues
par une expérience d’oculométrie (cf. chapitre 4).

(a) Scène naturelle (b) Carte de saillance

(c) Carte de caractéristique eL (d) Carte de caractéristique
eRG

(e) Carte de caractéristique
eBY

Fig. 2.19 – Exemple de la carte de saillance. (a) Scène naturelle en couleur ; (b) Carte
de saillance ; (c,d,e) Cartes de caractéristique. Sur les cartes de caractéristique et la
carte de saillance, la couleur rouge représente la saillance la plus forte, la couleur
bleu foncé la saillance la plus faible.

4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté toutes les étapes de notre modèle d’atten-
tion visuelle. Ce modèle inspiré de la biologie du système visuel permet le traitement
de l’information visuelle depuis la rétine jusqu’au cortex visuel primaire. Ainsi, une
image d’entrée est décomposée en une voie de luminance et deux voies chroma-
tiques. Selon leurs caractéristiques psychophysiques, la voie de luminance est traitée
différemment de celles chromatiques bien qu’elles se basent toutes les trois sur la
même architecture. Le traitement de la voie de luminance est plus important que
celui réalisé sur les voies chromatiques.

Notre modèle se distingue des précédents par un certain nombre de points. Pour
la première fois, la rétine avec ses fonctions essentielles est modélisée. Nous avons
simulé l’adaptation à la luminance et le réhaussement de contraste. Au niveau du
cortex visuel une normalisation simple a été proposée en s’appuyant sur l’énergie to-
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tale maximale de chaque orientation. De plus, les interactions courtes ont également
été implémentées d’une manière linéaire pour renforcer une orientation spécifique
des objets.

Le modèle permettant de calculer séparément la saillance de la voie de luminance
et des voies chromatiques servira au chapitre 4 à tester l’influence respective de ces
voies sur la prédiction des mouvements oculaires.
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Chapitre 3

Méthodologie

1 Introduction

Ce chapitre a pour objectif de fournir les outils qui seront utilisés dans les cha-
pitres suivants pour, d’une part, évaluer le modèle d’attention visuelle présenté au
chapitre 2, et d’autre part, analyser les données expérimentales des mouvements
oculaires. Dans un premier temps, nous allons présenter les critères permettant de
comparer une carte de saillance et des zones fixées. Ces critères mesurent les cor-
respondances entre les zones saillantes prédites par un modèle d’attention visuelle
et celles réellement fixées par les sujets lors d’une exploration libre de scènes visuelles.

Dans un second temps, les données expérimentales des fixations oculaires se-
ront étudiées à travers une modélisation statistique de leur distribution. Pour cela,
nous utiliserons un modèle de mélange additif de fonctions estimé par l’algorithme
“Expectation-Maximization”. Deux versions seront proposées, une pour l’extraction
des zones spatiales et l’autre pour l’extraction des facteurs possibles de guidage de
l’attention visuelle.

2 Comparaison d’une carte de saillance et d’une

carte de fixations

Un modèle d’attention visuelle crée la carte de saillance d’une scène ; celle-ci per-
met de prédire les zones ayant la plus forte probabilité d’attirer l’attention visuelle
et donc les yeux des sujets. Pour évaluer la qualité d’une telle carte de saillance, il
est nécessaire de comparer les zones mises en évidence par la carte avec les zones
fixées par des sujets. Cette méthode a très souvent été utilisée dans la littérature
[Itti et al., 1998; Parkhurst et al., 2002; Tatler et al., 2005; Peters et al., 2005; Tor-
ralba et al., 2006; Le Meur et al., 2006]. Ainsi, plusieurs critères ont été proposés
parmi lesquels figurent le ROC (“Receiver Operation Characteristic”) [Tatler et al.,
2005], le NSS (“Normalized Scanpath Saliency”), le “percentile”, la divergence de
Kullback-Leibler [Peters et al., 2005] et le taux de fixations correctes [Torralba et al.,
2006]. Le principe de ces critères est de mesurer les correspondances entre les zones
saillantes prédites par un modèle d’attention visuelle et celles fixées par des sujets
humains. Plus la correspondance spatiale est grande, plus le modèle est dit perfor-
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mant et donc, plus la carte de saillance qu’il fournit permettra une bonne prédiction
des fixations oculaires.

Dans la suite, nous allons présenter les critères les plus souvent utilisés dans la
littérature pour mesurer les correspondances entre les zones prédites par une carte
de saillance et les zones fixées par des sujets pour une image.

2.1 Le “Percentile”

Ce critère est utilisé par exemple dans [Peters and Itti, 2008] pour mesurer les
correspondances entre les zones saillantes d’une carte de saillance MS(x) d’une image
et les zones de cette image effectivement fixées par des sujets. Les zones fixées sont
représentées par les points de fixation {xi} réalisées par des sujets sur cette image.
Pour une carte de saillance donnée, le “‘percentile” P (xi) pour la fixation xi est
calculé par le pourcentage des pixels de l’image dont la saillance est inférieure à la
saillance de cette fixation :

P (xi) = 100
|{x ∈ X : M(x) < M(xi)}|

|X| (3.1)

où |.| représente le cardinal d’un ensemble et X est l’ensemble des pixels sur la carte
de saillance.

Le “percentile” suppose que plus la saillance d’une zone est grande, plus cette
zone correspond à une zone fixée par des sujets. Ainsi, un “percentile” plus im-
portant représente une meilleure correspondance entre la carte de saillance et les
zones fixées. Ce critère obtient des valeurs comprises entre 0 et 100. Un “percentile”
égal à 50 représente une correspondance équivalente au hasard. Nous notons que le
“percentile” est invariant à une transformation monotone croissante de la carte de
saillance. Pour mesurer le “percentile” d’une carte de saillance et d’un ensemble de
fixations, ce critère est calculé pour chaque fixation, et ensuite moyenné sur toutes
les fixations.

2.2 Le “Normalized Scanpath Saliency” (NSS)

Ce critère a été proposé par Peters [Peters et al., 2005; Peters and Itti, 2008].
Pour évaluer le NSS, une carte de saillance est d’abord normalisée (centrée-réduite)
pour avoir une moyenne nulle et un écart-type unité. La valeur de NSS pour une
fixation correspond à la valeur en cette fixation sur la carte de saillance normalisée :

NSS(xi) =
1

σ
(MS(xi) − µ) (3.2)

où µ est la moyenne de la carte de saillance initiale : µ = 1
|X|

∑

x∈X MS(x)

σ est l’écart-type de la carte de saillance initiale : σ =
√

1
|X|−1

∑

x∈X (MS(x) − µ)2.

La valeur de NSS égale à 0 indique qu’il n’y a pas de correspondance entre
les zones prédites par la carte de saillance et les zones fixées. Plus la valeur de
NSS est positive, plus cette correspondance est forte, tandis qu’une valeur de NSS
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négative représente une “anti-correspondance”. Le NSS n’est pas invariant à une
transformation monotone croissante de la carte de saillance. Le NSS est calculé
pour chaque fixation et moyenné ensuite pour toutes les fixations réalisées sur une
image.

2.3 Le taux de fixations correctes

Ce critère a initialement été proposé par Torralba [Torralba et al., 2006]. La carte
de saillance MS est segmentée en deux types de zones : les zones saillantes et les
zones non-saillantes. Cette segmentation est effectuée grâce à un seuil ξ qui est défini
comme la valeur de saillance au dessus de laquelle il y a 20% des pixels de la carte
(Fig. 3.1b). Ainsi, les pixels dont la saillance est supérieure à ce seuil appartiennent
aux zones saillantes ; le reste des pixels appartient aux zones non-saillantes. Le taux
de fixations correctes T (MS, F ) mesure le pourcentage des fixations F qui sont
localisées dans les zones saillantes d’une carte de saillance MS. Ce critère est calculé
selon l’équation 3.3 en projetant les fixations sur la carte de saillance segmentée.

T (MS, F ) =
Ns

Nt

100% (3.3)

avec MS la carte de saillance, F un ensemble de fixations, Ns le nombre de fixations
localisées dans les zones saillantes précédemment définies et Nt le nombre total de
fixations.

Le taux de fixations correctes est borné entre 0 et 100. Plus il est grand, plus la
capacité de prédiction du modèle est bonne. La valeur égale à 20 correspond à une
prédiction équivalente au hasard. De plus, le taux de fixations correctes est invariant
à une transformation monotone croissante de la carte de saillance. La figure 3.1
illustre la manière de calculer le taux de fixations correctes. Après la segmentation
de la carte en zones saillantes et en zones non-saillantes, la valeur de saillance est
mise à 1 dans les zones saillantes et à 0 dans les zones non-saillantes. Ensuite, le
taux de fixations correctes est calculé comme le pourcentage de fixations localisées
dans les zones saillantes sur le nombre total de fixations.

2.4 Le “Receiver Operating Characteristic” (ROC)

Le critère ROC est caractérisé par la capacité d’une carte de saillance à distin-
guer des fixations des points aléatoires. Soit ξ le seuil de décision tel que si la valeur
de la saillance associée à une position spatiale est supérieure à ce seuil, alors cette
position spatiale appartiendra à la zone saillante, sinon ce sera la zone non-saillante.
En comparant avec les fixations expérimentales et les points aléatoires, on obtient
un taux de classification des “vrais positifs” et un taux de classification des “faux
positifs”. Un “vrai positif” est obtenu lorsqu’une fixation est dans la zone saillante
et un “faux positif” lorsqu’un point aléatoire est dans la zone saillante (Tab. 3.1).
En faisant varier le seuil ξ de décision entre la valeur minimale et maximale de la
carte de saillance, on obtient la courbe ROC représentant l’évolution du taux de
classification des “vrais positifs” en fonction des “faux positifs”.
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(a) (b)

(c)

Fig. 3.1 – Critère du taux de fixations correctes : (a) Carte de saillance ; (b) Les
pixels sont classifiés selon leur saillance ; (c) Carte de saillance binarisée : les zones
saillantes sont colorées en blanc. Les fixations sont projetées sur cette carte pour
calculer le taux de fixations correctes.

Ce critère dispose de plusieurs avantages [Tatler et al., 2005] parmi lesquels figure
la capacité à décrire la différence de saillance aux fixations et aux points aléatoires.
Néanmoins, le choix des points aléatoires est critiqué car il ne prend pas forcément
en compte les contraintes dues aux mouvements oculaires réels. Une des contraintes
observées dans les mouvements oculaires est ce que l’on appelle “biais de centralité” ;
on observe une tendance des sujets à regarder plus au centre d’une image quelque soit
la tâche ou le contenu de l’image. Or si les points aléatoires sont choisis en utilisant
une distribution uniforme, ils ne refléteront pas cette tendance. De plus, à partir
d’une distribution aléatoire des fixations, on ne peut pas retrouver les tendances
classiques sur les distributions des amplitudes de saccades, des directions, etc. Pour
résoudre ce problème, les points ne sont pas générés aléatoirement pour une image
mais correspondent aux fixations obtenues pour un même sujet mais pour une autre
image [Reinagel and Zador, 1999; Parkhurst et al., 2002; Tatler et al., 2005; Frey
et al., 2008].

Une carte de saillance est un bon prédicteur des fixations si sa courbe ROC est

60



CHAPITRE 3. MÉTHODOLOGIE

Tab. 3.1 – Matrice de confusion obtenue lors de la classification des fixations et des
points aléatoires en zones saillantes ou non.

Fixations Points aléatoires

Zones saillantes Vrais positifs Faux positifs

Zones non-saillantes Faux négatifs Vrais négatifs

Fig. 3.2 – Exemple du critère ROC pour mesurer la capacité d’une carte de saillance
à distinguer des fixations des points aléatoires. La carte de saillance est celle de
l’image de la figure 3.1. Les points aléatoires utilisés dans le calcul du critère ROC
sont choisis à partir des fixations réalisées sur une autre image. Le critère ROC est
calculé par l’aire au-dessous de la courbe ROC.

au dessus de la diagonale (Fig. 3.2). La courbe ROC diagonale est obtenue pour
une carte de saillance aléatoire ou autrement dit, pour une carte ne permettant
pas de distinguer des fixations des points aléatoires. L’aire au-dessous de la courbe
ROC (AUC, “Area Under the Curve”) est utilisée comme variable descriptive d’une
courbe ROC, c’est le critère ROC. Plus la valeur d’AUC est grande, plus la qualité
de la carte de saillance est bonne. La valeur maximale d’AUC est égale à 1 lorsque
la courbe ROC passe par le point (0,1). Le critère ROC est invariant par rapport à
une transformation monotone croissante de la carte de saillance.
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2.5 La divergence de Kullback-Leibler

L’ensemble des zones fixées par des sujets pour une image crée une distribution
spatiale ou une carte de densité des fixations (Fig. 3.3). Nous pouvons évaluer la
correspondance entre une carte de saillance, considérée comme une carte de densité,
et une carte de densité de fixations en comparant ces deux cartes de densité. Une
méthode classique pour évaluer cette correspondance est la divergence de Kullback-
Leibler [Kullback and Leibler, 1951]. La divergence de Kullback-Leibler de la carte
de densité de fixations MF (x) par rapport à la carte de saillance MS(x) issue d’un
modèle d’attention visuelle est définie par :

DKL(MS||MF ) =
∑

x∈X

MS(x) log
MS(x)

MF (x)
(3.4)

Cette divergence n’est pas symétrique. La divergence de Kullback-Leibler est donc
utilisée sous la forme suivante pour qu’elle soit symétrique :

DKL(MS,MF ) = 0.5(DKL(MS||MF ) + DKL(MF ||MS)) (3.5)

Plus la divergence Kullback-Leibler est faible, plus les correspondances entre
les zones prédites par la carte de saillance et les zones fixées sont importantes et
inversement. Néanmoins, la divergence de Kullback-Leibler n’est pas bornée. Elle
n’est pas non plus invariante à une transformation monotone croissante de la carte de
saillance. En pratique, comme les critères de ROC et de taux de fixations correctes, le
calcul de la divergence de Kullback-Leibler est effectué pour l’ensemble des fixations
réalisées sur une image.

(a) (b)

Fig. 3.3 – Exemple de la carte de densité des fixations : (a) Image avec les fixations
(étoiles) réalisées par tous les sujets lors de l’exploration libre de l’image pendant
3 s ; (b) Carte de densité de fixations créée par la méthode des noyaux de Parzen
(sommation des fonctions gaussiennes centrées à chacune des fixations).

2.6 Résumé

Nous avons présenté les critères souvent utilisés dans la littérature pour mesu-
rer les correspondances entre la carte de saillance d’une image issue d’un modèle
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Tab. 3.2 – Tableau de comparaison des critères.

Critères Borné Points Utilisation Invariant par
aléatoires des fixations rapport à une

transformation
monotone croissante

“Percentile” Oui Non Chaque fixation Oui

NSS Non Non Chaque fixation Non

Kullback-Leibler Non Non Plusieurs fixations Non

Taux de Oui Non Plusieurs fixations Oui
fixations correctes

ROC Oui Oui Plusieurs fixations Oui

d’attention visuelle et les zones fixées sur cette image par des sujets. Ces critères se
distinguent les uns des autres par plusieurs aspects. La première différence majeure
concerne la dynamique des critères. Certains critères ont des valeurs appartenant à
un intervalle fixé, souvent entre 0 et 100, comme le ROC, le “percentile” ou le taux
de fixations correctes. D’autres critères ne sont pas bornés comme le NSS ou la di-
vergence de Kullback-Leibler. La deuxième différence majeure est liée à la manière
d’utiliser les fixations dans le calcul du critère. Plusieurs critères ne prennent en
compte que les fixations comme le NSS, la divergence de Kullback-Leibler, le “per-
centile” ou le taux de fixations correctes. En revanche, le ROC se sert à la fois des
fixations réalisées par des sujets et de points aléatoires. Ces critères se différencient
également par le nombre de fixations prises en compte dans le calcul du critère.
Le NSS et le “percentile” peuvent se calculer pour chaque fixation ; tandis que le
taux de fixations correctes, le ROC ou la divergence de Kullback-Leibler prennent
en compte toutes les fixations. Le tableau 3.2 résume ces différents aspects de ces
critères.

Dans les chapitres suivants, afin d’évaluer les correspondances entre les zones
prédites par une carte de saillance et les zones fixées, nous avons choisi de ne retenir
que deux critères : le ROC et le taux de fixations correctes. Ces deux critères sont
bornés et ne dépendent donc pas de la dynamique d’une carte de saillance ; ce qui
convient à la comparaison de différentes cartes de saillance.
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3 Les tests d’hypothèse

Nous venons de passer en revue quelques critères et nous en avons choisi deux
pour mesurer les correspondances entres les zones prédites par une carte de saillance
et celles fixées par des sujets. Dans les chapitres suivants, nous voulons tester ces cor-
respondances dans des scénarii différents en fonction des conditions expérimentales
(cf. chapitre 4) ou différents en terme de programmation de saccade (cf. chapitre 5)
(Fig. 3.4). Au chapitre 4, la comparaison se fera entre deux expériences différentes :
une pour les images en couleur et l’autre pour les mêmes images en niveau de gris.
Ainsi, nous comparerons la même carte de saillance d’une image avec les zones fixées
pour l’image en couleur et avec les zones fixées pour la même image en niveau de
gris. Nous aurons donc deux valeurs de critères. Comment savoir si ces deux valeurs
sont significativement différentes ? De la même façon, au chapitre 5, nous compa-
rerons différents modèles de saillance pour une même image avec les mêmes zones
fixées sur cette image.

Dans la suite, nous présentons rapidement les tests d’hypothèse qui nous servi-
ront.

(a)

(b)

Fig. 3.4 – Comparaison des correspondances entre une carte de saillance et des
zones fixées pour deux scénarii différents. (a) Deux expériences oculométriques ; (b)
Deux modèles de saillance.
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3.1 Le test de Student (t-test)

Le t-test permet de tester la différence entre les moyennes de deux échantillons
en supposant a priori que ces deux échantillons proviennent de populations parentes
qui suivent des lois normales et de variances homogènes. Ce test s’effectue à l’aide
d’une loi “Student”.

L’hypothèse nulle H0 est “les moyennes de deux populations sont égales”. Dans
nos travaux, le t-test est réalisé avec un niveau de signification α = 0.05 et de
manière bilatérale, qui correspond à l’hypothèse alternative H1 “ les deux moyennes
sont différentes”. Le t-test peut être appliqué pour deux échantillons de tailles égales
ou différentes.

3.2 Le test de Kolmogorov - Smirnov (KS-test)

Le t-test nécessite la “normalité” des échantillons. Pourtant, dans certains cas,
cette condition n’est pas respectée. Par exemple, c’est le cas pour un critère qui se
base sur une carte de saillance car les caractéristiques de bas niveau qui constituent
la saillance ne suivent pas une distribution normale [Baddeley, 1996; Frey et al.,
2008]. Ainsi, le test non-paramétrique de Kolmogorov-Smirnov (KS-test) est préféré
car il ne demande a priori aucune condition préalable. Ce test repose sur la fonction
de répartition empirique d’un échantillon.

L’hypothèse nulle H0 du KS-test est “les deux échantillons suivent la même
loi ou distribution”. Comme le t-test, nous choisissons le KS-test avec un niveau
de signification α = 0.05 et de manière bilatérale. L’hypothèse H1 est donc “les
deux échantillons ne suivent pas la même loi”. Le nombre d’observations de deux
échantillons peut être différent.

3.3 L’intervalle de confiance

Les valeurs estimées sont souvent présentées avec un intervalle de confiance
qui représente le degré de confiance de cette valeur. Lorsque l’on veut estimer
un paramètre de la population qui suit une distribution déterminée, l’intervalle de
confiance pour ce paramètre peut être trouvé pour cette distribution. Pourtant, dans
le cas général, la distribution n’est pas connue a priori. L’intervalle de confiance peut
être calculé dans ce cas-là par une technique de “Bootstrap” [Efron and Tibshirani,
1993]. Cette dernière permet de trouver l’intervalle de confiance d’un paramètre à
partir d’un jeu de données en reéchantillonnant ce jeu et, en recalculant la valeur
de ce paramètre sur ce nouvel échantillon. Cette démarche est appliquée N fois1.
L’échantillonnage est effectué aléatoirement avec remplacement (“random sampling
with replacement”), c’est-à-dire, qu’un même individu peut apparâıtre plus d’une
fois. De plus, la taille du nouvel échantillon est la même que l’ancien. Ainsi, on
obtient une distribution du paramètre à partir de laquelle l’intervalle de confiance
[a, b] à α% est déterminé selon l’équation 3.6. La figure 3.5 illustre la distribution

1Dans cette thèse, la technique Bootstrap est utilisée avec N = 10000
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d’un paramètre obtenue par la technique Bootstrap et son intervalle de confiance à
95%.

Pr(x < a) =
100 − α

2
et Pr(x > b) =

100 − α

2
(3.6)

avec x le paramètre à estimer.

Fig. 3.5 – Intervalle de confiance à 95% calculé à partir d’une distribution d’un
paramètre obtenue par reéchantillonnage “Bootstrap”.

4 Modèle de mélange de fonctions gaussiennes

Le modèle de mélange de fonctions gaussiennes permet d’estimer la distribution
d’une variable aléatoire en utilisant la somme de plusieurs fonctions gaussiennes.
Ce modèle est utilisé dans la littérature par exemple pour l’indexation d’images en
modélisant la distribution des descripteurs d’images comme la position spatiale, la
chrominance [Guérin-Dugué et al., 2001; Biernacki and Mohr, 1999]. Ici, le modèle
de mélange de fonctions gaussiennes est utilisé pour estimer et paramétrer la distri-
bution spatiale d’un ensemble de points à deux dimensions, les fixations acquises lors
d’une expérience oculométrique. Le principe de cette modélisation est de considérer
la distribution empirique des points de fixation comme un mélange additif de fonc-
tions gaussiennes élémentaires. Ces fonctions gaussiennes (ou modes gaussiens) de-
vraient représenter chaque accumulation de points de fixation dans une zone spatiale
localisée. On obtient ainsi pour une image vue par plusieurs sujets, l’ensemble des
zones spatiales sur lesquelles les fixations oculaires se sont concentrées. Le modèle
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de densité peut s’écrire suivant l’équation :

f(x|Θ) =
K∑

k=1

pkhk(x|θk)

=
K∑

k=1

pkGk(x|µk, Σk) (3.7)

où la première ligne correspond à un modèle additif de fonctions hk quelconques
paramétrées par θk et la deuxième ligne correspond à un modèle additif de fonctions
gaussiennes, avec :
K le nombre de modes gaussiens
Θ l’ensemble des paramètres du modèle
Gk le mode gaussien k
pk, µk et Σk la contribution et le paramétrage (moyenne et matrice de covariance)
du mode gaussien k.

L’algorithme EM (“Expectation-Maximization”) proposé par Dempster [Demps-
ter et al., 1977] permet d’estimer les paramètres du modèle de mélange de fonctions
gaussiennes pour un nombre K de modes fixé a priori. Pour estimer ce nombre, on
utilise une procédure de sélection de modèles. Elle sera appliquée après.

Cette modélisation présente une difficulté en présence de données bruitées pou-
vant affaiblir l’hypothèse de regroupement des observations suivant des modes gaus-
siens distincts. C’est peut-être le cas pour les données oculométriques qui peuvent
représenter des mouvements oculaires aléatoires ou des mouvements oculaires non
commandés par le contenu de l’image. Nous avons donc choisi de rajouter un mode
supplémentaire pour modéliser les possibles fixations “bruitées” en prenant comme
hypothèse une distribution uniforme. Ainsi, les fixations oculaires sont modélisées
par un mélange de K modes gaussiens et un mode uniforme :

f(x|Θ) =
K+1∑

k=1

pkhk(x|θk)

=
K∑

k=1

pkGk(x|µk, Σk) + pK+1U(x) (3.8)

où Θ = (θ1, .., θK , θK+1) = (p1, µ1, Σ1, .., pK , µK , ΣK , pK+1) les paramètres à estimer
par l’algorithme EM.
hK+1 = U la distribution uniforme sur le support spatial des points x (l’étendue de
l’image) tel que :

∫ +∞

−∞
U(x)dx = 1.

Les paramètres Θ sont estimés itérativement par l’algorithme EM. Après initia-
lisation avec Θ(0), chaque itération m est constitué de 2 étapes :

Etape E (Expectation). Dans cette étape, le tableau T (m) de t
(m)
ik , i = 1..N ,
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k = 1..K + 1 est calculé :

t
(m)
ik = Prob {xi vient de la source k}

=
p

(m−1)
k hk(xi|θk)

∑K+1
l=1 p

(m−1)
l hl(xi|θl)

(3.9)

Etape M (Maximization). La méthode de maximum de vraisemblance est uti-
lisée pour estimer Θ en maximisant l’expression F dans l’équation 3.10 :

F (Θ|x1, ..,xN , T (m)) =
N∑

i=1

K+1∑

k=1

t
(m)
ik ln (pkhk(xi|θk)) (3.10)

Finalement, les paramètres Θ sont mis à jour par les équations 3.11, 3.12, 3.13.

p
(m)
k =

∑N

i=1 t
(m)
ik

N
avec k = 1..K + 1 (3.11)

µ
(m)
k =

∑N

i=1 t
(m)
ik xi

∑N

i=1 t
(m)
ik

avec k = 1..K (3.12)

Σ
(m)
k =

∑N

i=1 t
(m)
ik (xi − µk)(xi − µk)

′

∑N

i=1 t
(m)
ik

avec k = 1..K (3.13)

A la convergence, nous obtenons tous les paramètres de Θ. Ainsi, la distribution
des fixations est complètement décrite par ces paramètres selon l’équation (Eq. 3.8).

Les équations ci-dessus permettent d’estimer tous les paramètres du modèle pour
un nombre K de modes gaussiens. Il est donc nécessaire de fixer au préalable ce
nombre. Cela est effectué en amont par une étape de sélection de modèles. Cette
sélection est effectuée en utilisant un critère d’information qui combine la vraisem-
blance et une mesure de complexité. En effet, lorsque le nombre de paramètres du
modèle augmente, la vraisemblance augmente également. Néanmoins, un trop grand
nombre de paramètres peut entrâıner le surapprentissage qui risque de capturer du
bruit. Ce problème est pris en compte pour choisir le meilleur modèle en utilisant
le critère BIC (“Bayesian Information Criterion”) [Schwarz, 1978]. L’objectif est de
minimiser le critère BIC :

BIC(Θ|X) = −2L(Θ|X) + υ ln(N) (3.14)

avec Θ l’ensemble des paramètres
υ le nombre de paramètres
X = {x1,x2, ..,xN} l’ensemble des points de fixation
N le nombre de points de fixation

L la log-vraisemblance du modèle et L(Θ|X) =
∑N

i=1 log
(
∑K

k=1 pkGk(xi|µk, Σk)
)

.

Dans nos simulations, la valeur de BIC est multipliée par −1
2
. Ainsi, le critère

à maximiser est
{
L − 1

2
υ ln(N)

}
.
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Tab. 3.3 – Les paramètres pour les distributions théoriques et les paramètres estimés
par le mélange de fonctions gaussiennes (MG).

D1 D2 D3 D4 D5

Centre théorique ([x; y]) [300; 200] [800; 200] [350; 500] [750; 450]

Pondération théorique 0.1538 0.1538 0.3077 0.2308 0.1538
Centre estimé
par MG ([x; y]) [297; 200] [798; 206] [350; 502] [747; 451]
Pondération
estimé par MG 0.1564 0.1566 0.3052 0.2302 0.1517

Test sur des données artificielles

Nous avons testé le modèle de mélange de fonctions gaussiennes pour un jeu de
données artificielles qui contient des points engendrés par 4 distributions normales
et une distribution uniforme dont les paramètres sont données au tableau 3.3. La
distribution spatiale du jeu de données est affichée à la figure 3.6c. Le jeu de données
a été testé avec plusieurs modèles comportant différents modes gaussiens et avec ou
sans mode uniforme. A la figure 3.6a,b sont présents les critères de vraisemblance et
BIC. Nous pouvons vérifier que la vraisemblance augmente avec le nombre de modes
gaussiens. Le critère BIC permet de choisir le meilleur modèle : ici un mélange de 4
fonctions gaussiennes. Nous notons que pour un même nombre de modes gaussiens,
le modèle avec mode uniforme donne bien ici un meilleur critère que celui sans mode
uniforme, puisque dans ce jeu de données il y avait une contribution aléatoire uni-
forme. La fonction de densité estimée est illustrée à la figure 3.6d.

Dans le tableau 3.3, nous remarquons que les grandeurs estimées correspondent
aux grandeurs attendues. Notons de plus, que pour tenir compte de la sensibilité
de l’algorithme EM aux conditions initiales (et d’autant plus si les données sont
bruitées), nous avons adopté la démarche suivante. Pour chaque valeur du nombre
K de modes gaussiens, nous effectuons 5 simulations de l’algorithme EM pour des
conditions initiales différentes et nous prenons le meilleur au sens de la vraisem-
blance. Ce nombre de 5 est un compromis tenant compte du temps de calcul.

Test sur des données oculométriques

Pour l’étude des fixations oculaires, cette modélisation nous permet de relever
dans les images les zones sur lesquelles les modes gaussiens se sont placées et de les
analyser relativement à leur position, leur variance et leur saillance en les associant
aux valeurs de saillance fournies par le modèle de saillance. La figure 3.7 montre un
exemple du mélange de fonctions gaussiennes pour modéliser la distribution spatiale
des fixations oculaires effectuées sur une image par 26 sujets.

69



CHAPITRE 3. MÉTHODOLOGIE

(a) Vraisemblance (b) BIC

(c) Jeu de données (d) Carte de densité

Fig. 3.6 – Modèle de mélange de fonctions gaussiennes pour un jeu de données
artificielles : (a & b) Illustration de l’étape de sélection de modèles. Les critères de
vraisemblance et BIC en fonction du nombre de modes gaussiens et en considérant
des modèles avec ou sans mode uniforme. (c) Jeu de données. (d) Carte de densité
représentée par les modes gaussiens du meilleur modèle.

5 Modèle “EM carte”

La modélisation précédente permet d’analyser les fixations oculaires pour une
condition donnée, image par image, pour tous les sujets. Les résultats de l’analyse
seront donc dépendants de l’image. Si l’on s’intéresse maintenant à comprendre les
facteurs qui guident l’attention visuelle, il est nécessaire de regrouper pour une condi-
tion donnée, toutes les images pour tous les sujets. Cette approche a été proposée
dans [Vincent et al., 2009] ; nous allons la reprendre ici, en l’adaptant à notre cas
d’étude.

Le principe est le suivant. Nous recherchons à partir des fixations oculaires de
tous les sujets, de toutes les images, pour une condition donnée, les facteurs de
guidage hk(x) qui ont contribué à la fixation x observée. L’hypothèse est que l’inter-
action entre les différents facteurs est additive. Cette hypothèse peut parâıtre simple
et réductrice dans un contexte très général d’interaction entre des facteurs de bas
niveau et haut niveau. Dans notre cas, le contexte d’étude est la saillance visuelle
“Bottom-Up” et les facteurs de guidage sont de type bas niveau et ils interagissent
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(a) Vraisemblance (b) BIC

(c) Jeu de données (d) Carte de densité

Fig. 3.7 – Modèle de mélange de fonctions gaussiennes pour un jeu de données
oculométriques : (a & b) Illustration de l’étape de sélection de modèles. Les critères
de vraisemblance et BIC en fonction du nombre de modes gaussiens et en considérant
des modèles avec ou sans mode uniforme. (c) Image superposée des fixations réalisées
par tous les sujets. (d) Carte de densité représentée par les modes gaussiens du
meilleur modèle.

suivant une fusion additive dans le modèle d’attention visuelle (cf. chapitre 2), ce
qui justifie cette hypothèse dans le modèle statistique développé ici. Ainsi, ces fac-
teurs de guidage sont communs pour toutes les images ; par exemple, la luminance
passe-bande ou la chrominance Rouge-Vert basse fréquence. Pour chaque image, les
facteurs de guidage sont extraits et représentés par des cartes de caractéristique ;
cela explique le nom du modèle statistique “EM carte”.

Dans le modèle “EM carte”, les fixations sont donc expliquées par les facteurs
de guidage selon un modèle additif. La densité pour la fixation x est donnée par
l’équation suivante :

f(x|Θ) =
K∑

k=1

pkhk(x) (3.15)

avec Θ = (p1, .., pK) paramètres à estimer,
K le nombre de facteurs de guidage dans le modèle “EM carte”, et
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Tab. 3.4 – Les pondérations des distributions théoriques et les pondérations estimées
par le modèle “EM carte”.

D1 D2 D3 D4 D5

Pondération théorique 0.1538 0.1538 0.3077 0.2308 0.1538

Pondération “EM carte” 0.1519 0.1490 0.3057 0.2347 0.1587

hk kième facteur de guidage.

Contrairement au modèle de mélange de fonctions gaussiennes, qui comporte
les modes gaussiens élémentaires représentant les zones spatiales localisées et qui
dépend donc de l’image, le modèle “EM carte” est indépendant de l’image. Ainsi,
les observations utilisées dans le modèle “EM carte” regroupent les fixations de
toutes les images et de tous les sujets. Dans ce modèle, les facteurs de guidage hk

sont connus a priori. Le facteur de guidage hk(xi) pour la fixation xi est calculé
dans l’image sur laquelle cette fixation a été réalisée. L’objectif est alors de trouver
les pondérations pk de ces facteurs (Eq. 3.15). Nous reprenons l’algorithme EM mais
dans une version simplifiée pour estimer les paramètres de Θ. Alors que l’étape E
ne change pas, l’étape M est plus simple car nous ne nous intéressons plus qu’au
calcul des pondérations. Les pondérations pk peuvent donc être estimées à l’aide de
l’équation 3.11. A la sortie du modèle “EM carte”, nous obtenons les pondérations
des K facteurs de guidage. Ces pondérations représentent les contributions des fac-
teurs aux fixations oculaires.

Pour tester le modèle “EM carte”, nous reprenons le jeu de données artificielles
ci-dessus et les 4 cartes pré-définies correspondant aux 4 modes gaussiens et une
carte uniforme ; ces cartes ont engendré le jeu de données. Ces 5 cartes représentent
les facteurs de guidage du modèle “EM carte”. A la convergence du modèle “EM
carte”, nous obtenons donc uniquement les pondérations des facteurs représentées
dans le tableau 3.4. Selon ces résultats, les pondérations des facteurs de guidage
estimées par le modèle “EM carte” sont très proches de celles des distributions
théoriques. Les résultats du modèle “EM carte” pour des données oculométriques
seront présentés au chapitre 4.

6 Conclusion

Dans un premier temps, nous avons décrit les critères pour mesurer les corres-
pondances entre les zones prédites par une carte de saillance et les zones fixées par
des sujets. Deux critères ont été retenus : le ROC et le taux de fixations correctes.
Le premier mesure la capacité d’une carte de saillance à distinguer des fixations,
réalisées sur une image par des sujets, de points aléatoires. Le second représente la
capacité d’une carte de saillance à prédire des fixations. Les tests d’hypothèse ont
également été présentés pour tester si les valeurs des critères calculées sont signifi-
catives ou non.
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Dans un deuxième temps, nous avons présenté le modèle de mélange de fonctions
gaussiennes permettant de modéliser la distribution spatiale des fixations. Alors que
ce modèle modélise les zones des fixations sur chaque image, il est dépendant de
l’image. Nous avons également présenté le modèle “EM carte”, qui est une ver-
sion simplifiée de l’algorithme EM, pour estimer les contributions des facteurs de
guidage aux mouvements oculaires. Ces facteurs sont des caractéristiques de bas
niveau associées aux images. Le modèle “EM carte” peut être appliqué pour toutes
les fixations de toutes les images et de tous les sujets. Il est indépendant de l’image.

En résumé, ce chapitre présente les outils permettant de comprendre les chapitres
suivants. Ces outils permettent d’évaluer le modèle d’attention visuelle en utilisant
les données oculométriques. Nous allons voir dans les chapitres suivants comment
les outils décrits dans ce chapitre seront utilisés pour comparer les mouvements
oculaires lors d’une exploration d’une image en couleur et lors d’une exploration
d’une image en niveau de gris (cf. chapitre 4) ou pour comparer différents modèles
de programmation de saccade (cf. chapitre 5).
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Chapitre 4

Contributions des caractéristiques
visuelles aux mouvements
oculaires

1 Introduction

Dans le chapitre 1, nous avons passé en revue les propriétés des mouvements ocu-
laires (saccades et fixations) et nous avons vu que ces mouvements sont influencés
par des facteurs de bas et haut niveau. Comme nous l’avons déjà précisé auparavant,
nous nous concentrons sur les caractéristiques visuelles de bas niveau de scènes na-
turelles en évaluant leurs rôles dans l’attention visuelle lors d’une exploration libre.
Parmi ces caractéristiques visuelles figure le contraste local, notamment celui de
luminance, qui est souvent considéré comme le facteur prépondérant pour l’atten-
tion visuelle. Les travaux que nous avons menés dans ce chapitre concernent des
images en couleur, nous nous intéressons aussi au rôle de la couleur pour les mouve-
ments oculaires. Dans la littérature, la question sur l’influence de la couleur ou plus
concrètement, sur la contribution de la couleur par rapport au contraste de lumi-
nance sur les mouvements oculaires reste encore ouverte. Jusqu’à maintenant il y a
peu d’études qui abordent cette question bien que la couleur représente un facteur
saillant selon la “Feature integration theory” de Treisman [Treisman and Gelade,
1980] pour la recherche visuelle.

Dans ce chapitre, nous étudions les mouvements oculaires lors d’une exploration
libre de scènes naturelles en répondant aux deux questions suivantes. Premièrement,
les sujets humains explorent-ils de la même façon les images en couleur et en ni-
veau de gris ? Deuxièmement, comment peut-on quantifier les contributions des ca-
ractéristiques visuelles de bas niveau aux mouvements oculaires ? Dans un premier
temps, nous avons mené une expérience d’exploration libre de scènes naturelles en
couleur et de mêmes scènes en niveau de gris. Nous étudions ensuite les mouve-
ments oculaires par une méthode non-paramétrique dans laquelle nous examinons
un certain nombre de statistiques calculées sur les zones fixées. L’influence de la
couleur sera étudiée en comparant les mouvements oculaires des sujets en fonction
du type de scènes : couleur versus niveau de gris. Par simplification de langage, nous
appellerons “fixations couleur” et “fixations niveau de gris”, les fixations réalisées
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respectivement sur les images en couleur et sur celles en niveau de gris.

Dans un deuxième temps, les mouvements oculaires sont étudiés par une méthode
paramétrique. La distribution spatiale des fixations est d’abord examinée par une
modélisation de densité. A partir de cette modélisation, nous pouvons aussi com-
parer les mouvements oculaires effectués sur les images en couleur et en niveau de
gris. Ensuite, nous abordons la quantification des contributions des caractéristiques
visuelles sur les mouvements oculaires. Ces caractéristiques sont explicitement cal-
culées par le modèle d’attention visuelle proposé. Il sera aussi intéressant de quan-
tifier la contribution de ces caractéristiques visuelles dans la prédiction du modèle,
par modèle dit “EM carte” présenté au chapitre 3.

2 Expérience d’exploration libre de scènes natu-

relles

2.1 Description de l’expérience

2.1.1 Stimuli

Les stimuli visuels sont composés de 34 images de scènes naturelles : 17 scènes
en couleur et les 17 mêmes scènes en niveau de gris. Les images sont en format
“paysage” (taille 768 × 1024 pixels) ou “portrait” (1024 × 768 pixels). Ces images
proviennent de la base d’images naturelles de Kodak (http://www.cipr.rpi.edu/
resource/stills/kodak.html).

Les images appartiennent à 5 catégories : bâtiment (2 images), paysage (6),
objet (6), personne (2), animal (1). La figure 4.1 représente une image de paysage
en couleur et la même image en niveau de gris. Toutes les images utilisées dans
l’expérience sont présentées à l’annexe D.

(a) (b)

Fig. 4.1 – Exemple d’une scène naturelle utilisée dans l’expérience :
(a) en couleur ; (b) en niveau de gris. (Extrait de la base Kodak
http ://www.cipr.rpi.edu/resource/stills/kodak.html)
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2.1.2 Sujets

52 sujets (37 hommes et 15 femmes) ont participé à l’expérience. Les sujets
sont en majorité des étudiants et aussi du personnel de l’administration de l’école
d’ingénieur Polytech’Grenoble. Leur âge est compris entre 22 et 62 ans (moyenne :
29.2 ans et écart-type : 11.39 ans). Tous les sujets ont une acuité visuelle normale
ou corrigée. Des consignes inscrites sur feuille papier ont été données à chaque sujet
avant l’expérience et à la fin de l’expérience, chaque sujet a rempli une fiche d’in-
formation (concernant son âge, son œil directeur, le port ou non de lunettes, etc.).
Les sujets sont divisés en 2 groupes : un groupe visionne les images en couleur et
l’autre groupe visionne les mêmes images en niveau de gris. Ainsi, nous analysons
les données de 26 sujets sur 17 images en couleurs et les données de 26 sujets sur 17
images en niveau de gris.

2.1.3 Démarche

L’expérience a eu lieu dans une pièce assombrie pour que les sujets puissent
uniquement se concentrer sur les stimuli présentés à l’écran. L’expérimentateur est
également présent dans la pièce. Un sujet, avec la tête maintenue par une men-
tonnière, est assis à une distance de 57 cm face à l’écran sur lequel sont présentées
les images. Le casque de l’oculomètre Eyelink II (SR Research) est placé sur sa tête.
Un stimulus est présenté sur un écran LCD d’Apple occupant 27◦ × 42◦ d’angle vi-
suel (http://www.apple.com/fr/displays/). Les images sont présentées au centre
de l’écran en format “paysage” ou “portrait”. Ainsi, une image occupe 20◦ × 34◦

d’angle visuel en format “paysage” et 27◦ × 26◦ en “portrait”. Durant l’expérience,
nous demandons aux sujets de bouger le moins possible. Une phase de calibration
de l’oculomètre en 9 points est réalisée au début de l’expérience et au cours de
l’expérience si le sujet bouge.

Chaque essai se déroule de la même manière : un écran avec une cible de fixation,
un écran avec l’image et un écran gris moyen (Fig. 4.2a). La cible de fixation est
un carré (de taille 1◦ x 1◦ d’angle visuel) pour stabiliser le regard d’un sujet. Le
carré est placé aléatoirement dans une des 5 positions sur l’écran (aux 4 coins avec
coordonnées (100, 100), (100, 924), (1180, 100), (1180, 924) et au centre (640, 512))
(Fig. 4.2b). Le sujet doit stabiliser son regard sur cette cible carrée durant 60 ms
pour déclencher l’apparition de l’image à explorer librement. Si le sujet n’arrive pas
à stabiliser son regard sur le carré, l’image apparâıtra aussi mais après un délai (10
s). Cependant, cet essai n’est pas gardé pour l’analyse. La position de la cible carrée
varie d’un sujet à l’autre, mais elle est la même pour un sujet pour tous les essais.
Une image est ensuite présentée au centre de l’écran pendant 3 s. Puis, durant l’écran
gris moyen, les sujets peuvent se reposer mais ne pas bouger la tête. En outre, pour
assurer l’exactitude des positions oculaires enregistrées, une calibration rapide de
recadrage (“drift”) est effectuée après chaque essai.

Dans l’expérience, il y a deux images d’apprentissage suivies par 17 images
de test. Les images d’apprentissage ont pour objectif de familiariser les sujets à
l’expérience et ne seront pas utilisées pour l’analyse. L’ordre d’affichage des images
pour chaque sujet est choisi aléatoirement.
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(a) (b)

Fig. 4.2 – (a) Déroulement d’un essai : la flèche indique l’ordre de déroulement avec
le temps de présentation de chaque écran ; (b) Les cinq positions possibles de la cible
carrée de fixation.

2.1.4 Données expérimentales

Pour chaque couple “image × sujet”, nous n’avons conservé les données que si le
sujet avait bien stabilisé son regard sur la cible carrée avant l’apparition du stimulus
(le pourcentage de couples “image × sujet” éliminés est 14% et 17% respectivement
pour les images en couleur et en niveau de gris). Nous étudions, pour chaque image,
les fixations et les saccades des sujets, c’est-à-dire les positions (x,y) de fixations, les
durées de fixations et les amplitudes de saccades. La figure 4.3 illustre un exemple
d’une scène avec les fixations des 17 sujets réalisées pendant les 3 s.

2.2 Propriétés observées sur les mouvements oculaires

A partir des données expérimentales, nous analysons des propriétés des mouve-
ments oculaires. Nous choisissons les propriétés les plus importantes qui serviront
par la suite à nos analyses. Ce sont les distributions des durées de fixations et les
distributions des amplitudes de saccades obtenues ainsi que les positions de fixations
sur les images en couleur et en niveau de gris. Ces propriétés ont déjà été étudiées
dans des études précédentes dans des conditions d’exploration variées comme les
stimuli présentés sur l’écran d’un ordinateur à l’intérieur ou lorsque les sujets se
promènent à l’extérieur [Bahill et al., 1975; Andrews and Coppola, 1999; Antes,
1974; Pannasch et al., 2008; Velichkovsky et al., 2005; Tatler and Vincent, 2008].
Nous souhaitons observer des données similaires à celles de la littérature afin de
valider notre protocole expérimental et nos données.
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Fig. 4.3 – Exemple d’une scène avec les fixations des 17 sujets réalisées pendant 3s.

Distribution des durées de fixations

Nous avons relevé toutes les fixations de tous les sujets et puis tracé les histo-
grammes de leurs durées. A la figure 4.4a,b, ces histogrammes peuvent s’apparenter
à des lois de Poisson. La valeur moyenne des durées de fixations se situe entre 200
et 250 ms comme observé par Andrews et Coppola [Andrews and Coppola, 1999]. Il
est intéressant de noter que les histogrammes des durées de fixations couleur et les
histogrammes des durées de fixations niveau de gris sont très similaires.

Distribution des amplitudes de saccades

Les histogrammes des amplitudes de saccades sont également étudiées à la fi-
gure 4.4c,d de même que pour les histogrammes des durées de fixations. Les histo-
grammes pour les amplitudes de saccades couleur (Fig. 4.4c) ont la même forme que
ceux niveau de gris (Fig. 4.4d) ; les deux histogrammes ont une forme exponentielle.
De plus, la plupart des saccades ont une petite amplitude, inférieure à 15◦ comme
dans l’étude de Bahill [Bahill et al., 1975] bien que les saccades puissent être plus
grandes car la taille des images à explorer va jusqu’à 34◦.

Distribution conjointe des amplitudes de saccades et des durées de
fixations

La figure 4.5a,b représente la distribution conjointe des durées de fixations et
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(a) Images en couleur (b) Images en niveau de gris

(c) Images en couleur (d) Images en niveau de gris

Fig. 4.4 – Distributions des durées de fixations et des amplitudes de saccades lors
de l’exploration libre de 34 scènes naturelles en couleur et en niveau de gris, réalisées
par deux groupes de 26 sujets pendant 3 s. (a & b) Durées de fixations ; (c & d)
Amplitudes de saccades.

des amplitudes de saccades suivantes (la saccade qui suit la fixation courante) pour
les images en couleur et les images en niveau de gris. La distribution, qui est simi-
laire dans les deux jeux de données, montre que lors d’une exploration, les sujets
humains effectuent majoritairement des fixations de durée moyenne (autour de 200
ms) suivies par des saccades courtes ou moyennes (< 10◦). En revanche, il y a peu de
fixations très courtes ou très longues ainsi que de saccades très longues. Ces résultats
sont similaires à ceux observés par Tatler [Tatler and Vincent, 2008].

Nous avons également tracé la courbe de l’amplitude de saccade suivante en fonc-
tion de la durée de fixation courante (Fig. 4.5c,d). Les résultats obtenus à partir des
images en couleur et de celles en niveau de gris se ressemblent. Bien que la variation
de la courbe ne soit pas significative (taille de l’échantillon trop petite), nous pou-
vons observer un lien entre l’amplitude de saccade suivante et la durée de fixation
courante. La saccade suivante est petite si la fixation courante est courte (< 80 ms)
ou longue (> 200 ms). La saccade la plus grande est précédée par une fixation entre
80 ms et 150 ms. Nous remarquons que pour les fixations plus longues que 400 ms,
les résultats ne sont plus stables car il y a peu de données. Les observations des am-
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(a) Images en couleur (b) Images en niveau de gris

(c) Images en couleur (d) Images en niveau de gris

Fig. 4.5 – Relation entre les durées de fixations courantes et les amplitudes de
saccades suivantes. (a & b) La distribution conjointe des durées de fixations et des
amplitudes de saccades ; (c & d) L’amplitude de saccade en fonction de la durée de
fixation. L’intervalle de confiance à 95% est calculé par la technique de Bootstrap.

plitudes de saccades et des durées de fixations sur notre expérience sont conformes
à celles obtenues dans [Velichkovsky et al., 2005; Tatler and Vincent, 2008].

Evolution temporelle des durées de fixations et des amplitudes des
saccades

Nous avons également tracé au cours du temps les valeurs moyennes des durées
de fixations et des amplitudes de saccades afin d’examiner l’évolution temporelle
de ces grandeurs (Fig. 4.6). Les 8 premières fixations (ou saccades) ont été choisies
pour l’affichage car c’est le nombre de fixations qu’une majorité de sujets a effectué
sur les images (75% des couples “image × sujet” pour les images en couleur et
76% pour les images en niveau de gris). Nous pouvons observer que ces propriétés
pour les images en couleur et en niveau de gris ont encore les mêmes tendances.
La première saccade après l’apparition de l’image est la plus grande saccade ; cette
saccade concerne un mouvement oculaire vers le centre de l’image ; ce phénomène
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est appelé “biais de centralité” (cf. chapitre 1). Il s’explique par le fait que dans
la vie quotidienne, les sujets sont familiers aux scènes avec une zone d’intérêt au
centre. De plus, il représente une stratégie efficace pour explorer des scènes1 [Tatler,
2007]. Ensuite, la deuxième saccade est plus petite et les amplitudes des saccades
suivantes se stabilisent autour de 6◦. Une tendance similaire mais dans le sens inverse
est observée avec les durées de fixations. La première fixation est la plus courte et
suivie par des fixations plus longues. Dans la littérature, une tendance similaire a été
révélée : une décroissance des amplitudes de saccades et une croissance des durées
de fixations au cours du temps [Antes, 1974; Pannasch et al., 2008] bien que ces
observations aient été faites pour des explorations plus longues (de 7 s à 20 s au lieu
de 3 s dans notre cas).

(a) Images en couleur (b) Images en niveau de gris

(c) Images en couleur (d) Images en niveau de gris

Fig. 4.6 – Durées moyennes de fixations et amplitudes moyennes de saccades au
cours du temps pour les images en couleur et en niveau de gris. L’intervalle de
confiance à 95% est calculé par la technique de Bootstrap. (a & b) Durées de fixa-
tions ; (c & d) Amplitudes de saccades.

1Nous verrons à la section §4.2 la quantification de la contribution de ce phénomène aux mou-
vements oculaires.
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Fig. 4.7 – Cohérence inter-sujet pour les images en couleur (courbe en trait plein)
et pour celles en niveau de gris (courbe en pointillé). On trace la divergence de
Kullback-Leibler en fonction du rang de la fixation.

Cohérence inter-sujet

Nous avons étudié une autre propriété des mouvements oculaires : la cohérence
inter-sujet qui mesure la similarité des positions des fixations entre les sujets au cours
du temps. A chaque rang de fixation k, pour un sujet i, ses fixations pour toutes
les images sont regroupées pour créer une carte de densité (appelée Ck

i ). La même
procédure est réalisée pour regrouper les fixations de tous les autres sujets pour créer
une autre carte de densité (appelée Ck

i,autre). Ainsi, la cohérence inter-sujet pour le
sujet i est calculée par la divergence de Kullback-Leibler [Kullback and Leibler, 1951]
entre les deux cartes de densité Ck

i et Ck
i,autre. La cohérence inter-sujet à chaque rang

de fixation est la moyenne des cohérences inter-sujet calculées pour tous les sujets.
Sur la figure 4.7, une divergence de Kullback-Leibler faible correspond à une forte
cohérence inter-sujet et inversement, une divergence importante une cohérence faible.
Selon la figure, la croissance de la divergence Kullback-Leibler est observée pour les
deux types de scènes. Les fixations des sujets sont proches au début de l’exploration
et s’éloignent avec le temps. L’augmentation de la divergence peut être liée aux
différents ordres de fixations des différents sujets. Les sujets peuvent explorer les
mêmes zones mais dans les ordres différents. Ainsi, lors du calcul de la divergence à
chaque rang de fixation, la divergence peut augmenter. Ce problème sera étudié à
la section §4.1. Notre résultat ici est proche de celui de Tatler [Tatler et al., 2005].

En résumé, les similarités entre les résultats obtenus avec notre expérience et ceux
de la littérature ainsi qu’entre les images en couleur et en niveau de gris montrent
la fiabilité de nos données expérimentales et confirment les études précédentes.
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3 Analyse non-paramétrique des mouvements ocu-

laires

3.1 Méthode

Dans cette partie, les mouvements oculaires sont analysés en effectuant direc-
tement les statistiques des fixations calculées sur des caractéristiques visuelles de
bas niveau. Dans la littérature, ces caractéristiques sont souvent utilisées pour dis-
criminer les zones saillantes ou les régions d’intérêt (“Region Of Interest” - ROI)
dans une image selon la méthode “Bottom-Up”. Les caractéristiques de bas niveau
sont nombreuses. Dans [Privitera and Stark, 2000], les auteurs ont proposé une liste
importante de caractéristiques allant de la symétrie, au contraste, à la différence
“center-surround”, aux coefficients DCT (“Discrete Cosine Transform”), aux coef-
ficients d’ondelette. Ici, sans tenir compte de toutes ces caractéristiques, nous nous
concentrons sur les plus essentielles qui sont reliées à notre modèle de saillance. Ce
sont les contrastes calculés sur les trois voies visuelles : luminance (L) et chromi-
nance Rouge-Vert (RG), Bleu-Jaune (BY)2. Ces choix sont souvent utilisés dans la
littérature [Reinagel and Zador, 1999; Tatler et al., 2005; Frey et al., 2008].

Le contraste des trois cartes (L, RG et BY) est calculé de la manière suivante.
Nous sous-échantillonnons chaque carte par un facteur de 4 et nous réalisons la
convolution de la carte résultante avec un filtre DoG (“Difference Of Gaussians”)
pour obtenir une carte de contraste. Cette dernière est ensuite ramenée à la taille
initiale (la taille de la scène). L’échantillonnage régulier combiné avec le filtrage DoG
a pour but de calculer le contraste en supprimant les hautes fréquences pour éviter le
bruit. Enfin, nous gardons la valeur absolue de chaque carte de contraste après avoir
enlevé sa valeur moyenne [Tatler et al., 2005]. Ainsi, chaque image en couleur est
décomposée en trois cartes de contraste : une carte de contraste de luminance (ML),
une carte de contraste RG (MRG) et une carte de contraste BY (MBY ) (Fig. 4.8).
A l’aide de ces caractéristiques visuelles, les fixations nous permettent d’examiner
les statistiques des régions fixées avec deux objectifs :

– Nous étudions si les statistiques des régions fixées diffèrent des statistiques des
autres régions de l’image.

– Nous comparons les fixations effectuées sur les scènes en couleur et en niveau
de gris afin d’évaluer le rôle de la couleur dans l’attention visuelle.

3.2 Statistiques des régions fixées

Après une étude globale des propriétés des mouvements oculaires (cf. section §2.2),
nous voulons également vérifier quantitativement que les fixations se font sur des
régions particulières de l’image et non pas sur des régions aléatoires.

La méthode souvent utilisée pour représenter la relation entre les caractéristiques
visuelles et les mouvements oculaires est de comparer les statistiques des fixations
avec celles obtenues sur des points aléatoires. Bien que ces derniers puissent être

2Ces voies sont extraites comme dans la section §2.2.2.
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(a) Image originale (b) Carte de
contraste ML

(c) Carte de
contraste MRG

(d) Carte de
contraste MBY

Fig. 4.8 – Exemple des 3 cartes de contraste. (a) Image originale en couleur ; (b)
Carte de contraste de luminance ; (c) Carte de contraste d’opposition RG ; (d) Carte
de contraste d’opposition BY. Les fixations (croix) sont projetées sur ces cartes pour
calculer les statistiques des différentes cartes au niveau de ces fixations.

choisis complètement aléatoirement dans une image, ce choix est critiqué parce qu’il
ne prend pas en compte les paramètres classiques des mouvements oculaires. La
méthode proposée pour le choix des points aléatoires est de prendre les fixations
d’un sujet mais obtenues sur d’autres images [Reinagel and Zador, 1999; Tatler
et al., 2005; Frey et al., 2008]. Ce choix-là permet de conserver des amplitudes de
saccades “physiologiques”.

3.2.1 Fixations couleur

Pour chaque image en couleur, les 3 cartes de caractéristique (contraste de lu-
minance, contraste RG et BY) sont extraites. Ensuite, pour chaque couple “image
× sujet”, toutes les fixations sont collectées. Parallèlement, les fixations aléatoires
pour ce couple sont générées. La valeur C l

i,j pour un couple “image i × sujet j” et
pour la carte de contraste M l, l ∈ {L,RG,BY }, est la moyenne des contrastes de
toutes les fixations3 :

C l
ij =

1

N

N∑

k=1

M l(xk) (4.1)

M l(xk) : contraste à la position xk extraite de la carte de contraste M l

N : le nombre de fixations.

Le contraste moyen pour tous les sujets et toutes les images est représenté à la
figure 4.9 selon le type de contraste. D’après cette figure, il existe une différence
significative entre le contraste moyen obtenu pour les fixations et le contraste moyen
obtenu pour des points aléatoires. Cela est confirmé par un test Kolmogorov - Smir-
nov (KS-test) (cf. chapitre 3) (p ≈ 0 pour les trois contrastes).

3Le contraste d’une fixation est la valeur moyenne dans un carré de 1◦ x 1◦ d’angle visuel
(correspondant à 30 × 30 pixels) autour de la fixation. La taille de ce carré a pour but de tenir
compte de l’incertitude des équipements. De plus, cette taille correspond également à la taille du
centre de la fovéa.
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Fig. 4.9 – Comparaison entre les contrastes moyens calculés sur les fixations et
sur les points aléatoires pour les trois cartes de contraste : contraste de luminance,
contraste RG et contraste BY. L’intervalle de confiance à 95% est calculé par la
technique de Bootstrap. Le signe “étoile” (*) signifie une différence significative
entre les deux valeurs de contrastes.

Nous pouvons donc conclure que les fixations réalisées par les sujets lors de
l’exploration libre des scènes se situent sur des régions à fort contraste de luminance
et de chrominance RG, BY. Ces résultats confirment la conclusion que les sujets
fixent des régions qui ne sont pas aléatoires et ont tendance à regarder des zones à
fort contraste de luminance mais également d’opposition de couleurs.

3.2.2 Fixations niveau de gris

Nous testons les fixations obtenues sur les images en niveau de gris. Nous pou-
vons noter que pour ces images une seule carte de contraste est calculée : le contraste
de luminance.

Nous obtenons le même résultat que précédemment dans le cas des scènes en cou-
leur. Les statistiques des fixations sont bien différentes de celles des points aléatoires
(KS-test, p ≈ 0).

En conclusion, les jeux de données des fixations couleur et niveau de gris ne sont
pas dues au hasard. Nous avons montré qu’en ces points, les contrastes de luminance
et de couleur sont supérieurs à ceux aux points aléatoires. Les mouvements oculaires
peuvent donc être, en partie du moins, expliqués par des mesures de contraste.
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3.3 Influence de la couleur

Nous comparons ici les mouvements oculaires enregistrés lors de l’exploration
d’une image en couleur avec ceux enregistrés lors de l’exploration d’une image en
niveau de gris. Comme ci-dessus, à partir d’une image en couleur sont extraites
trois cartes de contraste. Ensuite, les fixations couleur obtenues pour les 17 sujets
sont projetées sur ces cartes. Les fixations niveau de gris y sont également projetées
(Fig. 4.10).

Il est à noter que les fixations niveau de gris ont été obtenues sur des images
en niveau de gris et donc les contrastes de couleur n’existent pas pour ces images.
Pourtant, comme nous souhaitons évaluer le rôle de la couleur, nous projetons aussi
les fixations niveau de gris sur les cartes de contraste de couleur. Si la couleur apporte
des informations supplémentaires par rapport à la luminance seule, les statistiques
des fixations couleur sur les cartes de contraste de couleur devraient être différentes
des statistiques des fixations niveau de gris sur ces mêmes cartes.

Fig. 4.10 – Les fixations couleur et niveau de gris sont “projetées” sur les cartes
de contraste pour calculer les statistiques de ces fixations sur ces trois types de
contraste.

3.3.1 Evaluation pour l’ensemble des images

Dans un premier temps, nous comparons les fixations couleur et niveau de gris
pour l’ensemble des images en utilisant le critère ROC (cf. chapitre 3). Nous partons
de l’hypothèse que si la couleur apporte une contribution aux mouvements oculaires,
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il existera une différence significative entre l’aire au-dessous de la courbe ROC (AUC)
pour les fixations couleur et l’AUC pour les fixations niveau de gris. Pour chaque
type de fixations, nous calculons l’AUC pour chaque couple “image × sujet” et puis
nous prenons la moyenne des valeurs obtenues sur tous les couples. La figure 4.11
présente les valeurs moyennes d’AUC pour les fixations couleur et niveau de gris et
pour les trois cartes de contraste.

Fig. 4.11 – La moyenne de l’aire sous la courbe ROC (AUC) pour les fixations
couleur et niveau de gris et pour les trois caractéristiques : contrastes de luminance
et de deux voies chromatiques. L’intervalle de confiance à 95% est calculé par la
technique de Bootstrap.

Dans la figure 4.11, nous voyons que pour les trois cartes de contraste (L, RG et
BY) la valeur d’AUC pour les fixations couleur et celle pour les fixations niveau de
gris ne diffèrent pas (KS-test, p = 0.5026, p = 0.6543 et p = 0.1964 respectivement
pour le contraste de luminance, RG et BY).

Alors, pour l’ensemble des images, l’ajout de l’information chromatique dans des
scènes naturelles ne modifie pas les mouvements oculaires par rapport au cas où
seule la luminance est présente.

Ici, nous avons comparé les fixations couleur et les fixations niveau de gris pour
les images de toutes les catégories confondues. Le résultat est qu’il n’y a pas de
différence significative entre les deux jeux de fixations. Dans la suite, nous divisons
la base d’images en catégories pour tester si la différence entre ces deux jeux de
fixations dépend du type d’images.
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MOUVEMENTS OCULAIRES

3.3.2 Evaluation selon la catégorie sémantique

Dans [Frey et al., 2008], les auteurs ont comparé les mouvements oculaires sur des
images en couleur avec les mouvements oculaires sur les mêmes images en niveau de
gris. Cette comparaison a été faite pour plusieurs caractéristiques comme le contraste
de luminance, la texture de luminance, le contraste de deux voies chromatiques
Rouge-Vert et Bleu-Jaune, et la saturation dans l’espace couleur DKL [Derrington
et al., 1984]. Les stimuli visuels comportent 191 images réparties dans 7 catégories :
visage (26 images), fleur et animal (30), forêt (30), fractal (25), paysage (19), “man-
made” (32) et “rainforest” (29). Les résultats ont montré que la différence entre les
fixations couleur et les fixations niveau de gris est faible et dépendante de la catégorie
sémantique de l’image. Parmi toutes les catégories et toutes les caractéristiques
visuelles, il existe une différence pour la catégorie “rainforest” et pour le contraste
Rouge-Vert. Ici, en reprenant cette approche, nous comparons les deux types de
fixations en fonction de la catégorie de l’image. Notons cependant une différence
entre l’expérience dans [Frey et al., 2008] et la nôtre. Dans [Frey et al., 2008], les
mêmes sujets ont regardé les images en couleur et les mêmes images en niveau de
gris. Pour chaque sujet, les deux expériences pour deux types de scènes sont espacées
de 24 jours en moyenne. Dans notre cas, nous avons deux groupes de sujets : l’un
pour les images en couleur, l’autre pour celles en niveau de gris (cf. section §2.1).
Nous avons voulu aborder cette étude également sous l’angle des catégories, en
restant néanmoins très prudents car dans notre base d’images, le nombre d’images
par catégorie est très faible. En effet, notre base d’images peut se catégoriser en 5
groupes : bâtiment/building (2 images), paysage (6), objet (6), personne (2), animal
(1).

(a) (b)

Fig. 4.12 – La moyenne de l’aire sous la courbe ROC (AUC) pour les trois types
de contraste en fonction des catégories sémantiques : (a) pour les fixations couleur ;
(b) différence de l’AUC pour les fixations couleur et niveau de gris. L’intervalle de
confiance à 95% est calculé par la technique de Bootstrap.

Le calcul d’AUC est fait comme précédemment mais moyenné sur chaque catégorie.
La figure 4.12a représente l’AUC moyenne pour les fixations couleur selon différentes
catégories et types de contraste. La différence de cette grandeur entre les fixations
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couleur et niveau de gris est représentée dans la figure 4.12b. Il n’existe pas de
différence significative entre les deux jeux de fixations (tous les tests de KS donnent
p > 0.05). Ainsi, au vu de cette analyse et considérant ses limites par le faible
nombre d’images par catégorie, nous n’avons pas mis en évidence de différence entre
les mouvements oculaires lors de l’exploration libre de scènes en couleur et ceux
obtenus lors de l’exploration libre de scènes en niveau de gris.

3.3.3 Evolution temporelle des statistiques des fixations

Dans cette partie, nous allons comparer les mouvements oculaires obtenus pour
des scènes en couleur et ceux pour des scènes en niveau de gris en tenant compte
de l’évolution temporelle des statistiques des fixations. En général, on reconnâıt que
la voie ascendante intervient tôt dans la perception visuelle et puis la voie descen-
dante intervient. Alors que le rôle de la voie descendante augmente avec le temps, la
contribution de la voie ascendante reste encore controversée. La première hypothèse
est que la voie ascendante est dominante au début du processus de traitement de
l’information visuelle et ensuite diminue au cours du temps [Parkhurst et al., 2002].
Dans la deuxième hypothèse, la contribution de la voie ascendante reste la même
malgré l’augmentation de la voie descendante. Alors, le rôle de la voie ascendante
diminue au cours du temps du fait de la dominance de la voie descendante, et non
pas par sa décroissance elle-même [Tatler et al., 2005]. De plus, dans [Tatler et al.,
2005], les auteurs ont montré que la différence des deux hypothèses concernant la
voie ascendante est liée à la manière d’extraire la saillance des fixations. D’après
Tatler, la saillance des fixations (selon le critère ROC) devrait être mesurée en com-
paraison avec la saillance des points aléatoires qui sont choisis comme les fixations
du même sujet mais dans d’autres images pour prendre en compte le phénomène de
biais de centralité des mouvements oculaires. En revanche, dans [Parkhurst et al.,
2002] le calcul de la saillance des fixations ne concerne que des fixations. Cela pour-
rait, selon Tatler, créer des artefacts et faire diminuer la saillance des fixations au
cours du temps.

Ici, nous allons donc examiner l’évolution temporelle des statistiques des fixations
au niveau des caractéristiques de bas niveau (constituant la voie ascendante) afin
de pouvoir infirmer ou confirmer les deux hypothèses décrites ci-dessus. En même
temps, nous testons si au cours du temps les sujets ont regardé de la même façon les
images en couleur et celles en niveau de gris. Le raisonnement est que si la couleur
apporte des contributions, la courbe temporelle pour les fixations couleur et celle
pour les fixations niveau de gris divergeront avec le temps.

Dans la figure 4.13, la valeur d’AUC moyenne est tracée en fonction de l’ordre
de la fixation pour les fixations couleur et niveau de gris et toujours pour les trois
mêmes caractéristiques. Les courbes sont tracées pour les 8 premières fixations ; ce
nombre de fixations est celui atteint par 75% des couples “image × sujet” pour les
images en couleur et 76% pour les images en niveau de gris.

En regardant la figure 4.13, nous observons que l’influence des caractéristiques
de bas niveau semblent se maintenir lors de l’exploration. Ce résultat confirme la
conclusion de Tatler [Tatler et al., 2005] selon laquelle la contribution de la voie

90



CHAPITRE 4. CONTRIBUTIONS DES CARACTÉRISTIQUES VISUELLES AUX
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(a) Contraste de luminance (b) Contraste RG

(c) Contraste BY

Fig. 4.13 – Evolution temporelle de la moyenne de l’aire sous la courbe ROC (AUC)
pour les fixations couleur et niveau de gris pour les trois caractéristiques : (a)
Contraste de luminance ; (b) Contraste de couleur Rouge-Vert ; (c) Contraste de
couleur Bleu-Jaune. L’intervalle de confiance à 95% est calculé par la technique de
Bootstrap.

ascendante serait quasi constante pour l’attention visuelle.

De plus, nous pouvons constater que les évolutions temporelles des valeurs AUC
moyennes des fixations couleur et niveau de gris sont proches. La différence existe
pour certaines fixations mais n’est pas significative. Nous pouvons conclure, en com-
binant les résultats ci-dessus, que pendant l’exploration libre de scènes naturelles,
la luminance apporte une information suffisante pour les mouvements oculaires.

Dans la suite, les deux jeux de fixations sont encore comparés mais par une
méthode paramétrique et puis, les contributions relatives des caractéristiques vi-
suelles sont quantitativement évaluées.
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4 Analyse paramétrique des mouvements oculaires

4.1 Analyse selon un modèle de densité spatiale par image

Maintenant, nous n’utilisons plus les statistiques calculées sur les fixations pour
la comparaison des fixations couleur et niveau de gris. En revanche, nous essayons de
comparer directement ces deux jeux de fixations en utilisant leurs positions et donc
uniquement les données de l’expérience. Selon cette méthode, la distribution spatiale
d’un ensemble des fixations est modélisée par un mélange de fonctions gaussiennes
(cf. chapitre 3). Ainsi, comparer les fixations couleur et niveau de gris revient à
comparer les distributions spatiales pour ces deux types de fixations.

4.1.1 Evaluation qualitative

La modélisation des fixations par un mélange de fonctions gaussiennes part de
l’hypothèse que les fixations sont engendrées par des sources qui sont liées aux zones
saillantes de la scène. Ainsi, le modèle de mélange de fonctions gaussiennes dépend
de l’image. Un modèle est donc calculé pour chaque image. Dans notre cas, pour
une image, toutes les fixations de tous les sujets qui l’ont visionnée sont regroupées.
Ces fixations constituent le jeu de données pour l’entrée d’un modèle de mélange de
fonctions gaussiennes. Selon le critère BIC (“Bayesian Information Criterion”, cf.
chapitre 3), nous pouvons choisir le meilleur modèle pour chaque jeu de données.
En réalité, les critères BIC des meilleurs modèles peuvent être proches. Ainsi, nous
décidons d’afficher les trois meilleurs modèles de mélange de fonctions gaussiennes
pour chaque jeu de données. Ces trois modèles sont choisis à partir de 7 modèles sans
mode uniforme et 7 modèles avec mode uniforme. Les 7 modèles correspondent à
des modèles comportant de 1 à 7 modes gaussiens. Nous remarquons également que
pour les fixations obtenues, le modèle sans mode uniforme est meilleur. Si les trois
meilleurs modèles sont pris pour chaque image, le modèle sans mode uniforme est
sélectionné dans 94% pour les images en couleur et 90% pour les images en niveau de
gris. Cela signifie que les fixations sont liées majoritairement au contenu de l’image
et peu au bruit.

En examinant visuellement les cartes de densité des fixations, qui proviennent des
mélanges de fonctions gaussiennes, pour chaque scène en couleur et en niveau de gris,
nous trouvons que les deux distributions spatiales semblent similaires (Fig. 4.14).
Un critère quantitative est nécessaire pour confirmer cette observation.

4.1.2 Evaluation quantitative

Le critère naturel pour cette comparaison est la vraisemblance moyenne (Eq. 4.2)
obtenue à la convergence de l’algorithme “EM” (“Expectation-Maximization”) pour
le meilleur modèle sélectionné par le critère d’information BIC. Pour chaque couple
d’images (couleur et niveau de gris), le meilleur modèle de mélange de fonctions
gaussiennes est sélectionné à partir des fixations couleur. Ensuite, les fixations ni-
veau de gris et les fixations couleur sont progressivement projetées sur ce modèle
pour calculer la log-vraisemblance moyenne. Le raisonnement est que si la couleur
apporte une contribution différente de la luminance, la log-vraisemblance moyenne
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(a) (b)

Fig. 4.14 – Modélisation des fixations par un mélange de fonctions gaussiennes.
(a) Critère BIC pour l’image en couleur et pour l’image en niveau de gris. (b) Les
meilleurs modèles selon le critère BIC. Première ligne : images en couleur et en
niveau de gris superposées de fixations récupérées depuis l’expérience. De ligne 2
à la ligne 4 : les trois meilleurs modèles du mélange de fonctions gaussiennes pour
l’image en couleur à gauche et pour l’image en niveau de gris à droite.

pour les fixations couleur devrait être plus grande que celle pour les fixations niveau
de gris.

Lm =
1

N

N∑

i=1

log

(
K∑

k=1

pkG(xk|µk, Σk)

)

(4.2)

avec N nombre de fixations et K nombre de fonctions gaussiennes du modèle.

La figure 4.15 représente l’évolution temporelle de la log-vraisemblance moyenne
Lm pour les fixations couleur et niveau de gris. Cette valeur est moyennée sur 17
images. De plus, nous calculons également les log-vraisemblances moyennes pour
un jeu de données généré par une distribution uniforme et un autre généré par la
distribution théorique : la somme de fonctions gaussiennes dont les paramètres sont
ceux du meilleur modèle. Toutes les log-vraisemblances moyennes sont affichées sur
la même figure (Fig. 4.15).

A partir de cette figure, la log-vraisemblance moyenne pour les fixations couleur
et niveau de gris sont proches et elles sont tous les deux proches de celle pour la dis-
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Fig. 4.15 – Log-vraisemblances moyennes pour les fixations couleur, les fixations
niveau de gris, les données d’une distribution uniforme et les données d’une distribu-
tion théorique en fonction du rang de la fixation. Les log-vraisemblances moyennes
sont calculées en se basant sur le meilleur modèle de mélange de fonctions gaus-
siennes pour les fixations couleur. L’intervalle de confiance à 95% est calculé par la
technique de Bootstrap.

tribution théorique. De plus, elles sont nettement supérieures à la log-vraisemblance
moyenne des données uniformes. Ce résultat montre une similarité des mouvements
oculaires obtenus pour des scènes en couleur et pour des scènes en niveau de gris.
De plus, la log-vraisemblance moyenne pour les fixations couleur ou niveau de gris
a tendance à diminuer selon l’ordre de fixations tandis que celle pour la distribution
uniforme ou théorique reste constante. Cela s’explique par l’influence de la voie des-
cendante. Selon le temps, les fixations sont de plus en plus dispersées et donc il est
plus difficile pour le modèle de mélange de fonctions gaussiennes de modéliser tous
les points.

En résumé, les résultats ci-dessus montrent que les mouvements oculaires ef-
fectués sur des images en couleur ne diffèrent pas de ceux effectués sur les mêmes
images en niveau de gris lors de l’exploration libre de scènes naturelles. Cette conclu-
sion est obtenue à partir des comparaisons entre des fixations couleur et niveau de
gris par une méthode non-paramétrique, et puis par une méthode paramétrique.
Alors, l’ajout de la couleur dans une scène naturelle ne modifie pas les mouvements
oculaires par rapport à la luminance seule.
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4.2 Quantification des contributions des caractéristiques vi-
suelles

4.2.1 Méthode

L’évaluation du rôle de la couleur et de la luminance ci-dessus est qualitative.
Nous savons que la couleur apporte peu à l’attention visuelle, mais nous ne connais-
sons pas encore quantitativement cette contribution. Cette question est étudiée dans
cette section. Nous allons ici à nouveau utiliser le modèle d’attention visuelle proposé
au chapitre 2 pour calculer les caractéristiques visuelles. En évaluant les contri-
butions des caractéristiques aux mouvements oculaires, nous pouvons également
étudier quels sont les facteurs intéressants à prendre en compte dans notre modèle
d’attention visuelle.

Notre modèle d’attention visuelle décompose d’abord une image couleur en diffé-
rentes cartes d’énergie. Ensuite, les cartes d’énergie sont regroupées suivant les 6
caractéristiques : luminance et deux voies chromatiques basse fréquence (BF), lumi-
nance et deux voies chromatiques passe-bande (PB) comme dans la figure 4.16. Ces
cartes proviennent du schéma représentant la décomposition de la voie de luminance
et des voies chromatiques au chapitre 2 (Fig. 2.14). Une carte basse fréquence est
la sortie d’un filtre passe-bas tandis qu’une carte passe-bande est la somme des sor-
ties des filtres LogNormaux à différentes orientations et différentes fréquences après
avoir été normalisées et soumises aux interactions. Un exemple des 6 cartes de ca-
ractéristique est illustré à la figure 4.17. Il y a maintenant 6 cartes de caractéristique
à fusionner pour créer la carte de saillance. Mais, quelles sont les pondérations de
ces cartes dans la fusion ? Ici, nous répondons à cette question en utilisant le modèle
“EM carte” (cf. chapitre 3) pour évaluer les contributions relatives de chacune des
cartes de caractéristique à la carte de saillance, et autrement dit, à la prédiction des
fixations.

Selon le modèle “EM carte”, les 6 caractéristiques de bas niveau permettent d’ex-
pliquer les mouvements oculaires (i.e. les fixations dans ce cas) ; ces caractéristiques
sont extraites pour toutes les images. Ainsi, les fixations de toutes les images sont
regroupées pour le modèle “EM carte”. Nous rappelons que les caractéristiques uti-
lisées dans notre modèle d’attention visuelle sont liées aux images. Néanmoins, les
mouvements oculaires peuvent aussi être expliqués par d’autres caractéristiques non-
liées aux images. Ainsi, pour que le modèle “EM carte” soit plus complet, nous ajou-
tons une carte de biais de centralité4 pour modéliser le fait que les sujets regardent
souvent la zone centrale d’une image lors d’une exploration indépendamment du
contenu de l’image. De plus, nous tenons compte d’une carte de distribution uniforme
qui représente toutes les autres caractéristiques susceptibles d’expliquer les mouve-
ments oculaires potentiels. Ainsi, il y a 8 cartes (6 cartes pour les caractéristiques
visuelles, 1 carte pour le biais de centralité et 1 carte pour le bruit éventuel ou
d’autres caractéristiques) qui peuvent jouer un rôle dans le guidage des mouvements
oculaires pour le modèle “EM carte”.

4La carte de biais de centralité est modélisée par une distribution gaussienne au centre de la
scène avec un écart-type égal au huitième la taille de la scène dans deux dimensions.

95



CHAPITRE 4. CONTRIBUTIONS DES CARACTÉRISTIQUES VISUELLES AUX
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Fig. 4.16 – Les 6 cartes de caractéristique de bas niveau extraites d’une image en
couleur par notre modèle d’attention visuelle. Ces caractéristiques constituent les
facteurs de guidage utilisés dans le modèle “EM carte”.

4.2.2 Evaluation globale des contributions

L’évaluation de cette section concerne l’ensemble des fixations couleur, sans tenir
compte de leur ordre. Afin d’évaluer les contributions des caractéristiques que nous
avons présentées ci-dessus, nous regroupons les fixations pour toutes les images en
couleur. Pour chaque couple “image × sujet”, seules les 8 premières fixations sont
prises en compte. La probabilité d’apparition d’une fixation dépend maintenant des
caractéristiques extraites pour toutes les images. A l’issue de l’algorithme “EM car-
te”, nous obtenons les paramètres Θ, qui représentent les contributions de chacune
des caractéristiques obtenues à la convergence de l’algorithme.

A la figure 4.18 sont illustrées les 8 pondérations des caractéristiques. Ces pondé-
rations représentent la contribution que chaque caractéristique apporte à l’attention
visuelle lors de l’exploration de scènes naturelles. Les résultats montrent une contri-
bution importante de la luminance passe-bande. La contribution des caractéristiques
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Fig. 4.17 – Exemple des 6 cartes de caractéristique de bas niveau d’une scène
naturelle (à droite). Ces cartes sont calculées par le modèle d’attention visuelle décrit
au chapitre 2. En haut : les cartes basse fréquence, en bas : les cartes passe-bande,
de gauche à droite : les cartes de luminance, Rouge-Vert et Bleu-Jaune.

chromatiques que soit la partie basse fréquence ou la partie passe-bande est faible
par rapport à celle de la luminance passe-bande. Ce résultat confirme la conclusion
précédente que la couleur apporte peu à l’attention visuelle. Une autre propriété
concerne la luminance basse fréquence qui n’est pas une caractéristique saillante
comme cela a déjà été trouvé dans des études antérieures.

Une propriété intéressante qui peut être obtenue à partir de ce résultat concerne
le biais de centralité. Plusieurs études ont observé ce phénomène quelque soit la
tâche de l’expérience. Le modèle “EM carte” a permis de confirmer ce biais en
quantifiant sa contribution aux mouvements oculaires. En effet, l’influence de cette
caractéristique est importante, juste derrière la luminance passe-bande et bien au
dessus des autres. Ainsi il est nécessaire de prendre en compte ce biais dans la
modélisation de mouvements oculaires. Le biais de centralité peut s’expliquer de
plusieurs manières. Premièrement, le centre d’une image contient souvent des zones
saillantes qui peuvent attirer les yeux humains. Deuxièmement, ce biais reflète l’ha-
bitude des sujets humains qui déplacent les yeux vers le centre d’une image au début
d’une exploration. Enfin, il constitue une stratégie pour explorer efficacement une
scène et c’est également, la position de repos des yeux.

De plus, la distribution uniforme semble plus importante que les caractéristiques
de couleur ou de luminance basse fréquence. Elle représente tous les autres facteurs
qui peuvent influencer les mouvements oculaires mais dont nous ne connaissons pas
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Fig. 4.18 – Contributions des 8 caractéristiques (voir texte) aux mouvements ocu-
laires pour toutes les images et toutes les fixations. L’intervalle de confiance à 95%
est calculé par la technique de Bootstrap. BF signifie ‘basse fréquence” et PB “passe-
bande”.

la distribution. Les résultats ont montré que lors d’une exploration, il existe une
partie des mouvements oculaires commandés par des facteurs non identifiés, voire
par le hasard.

Nous effectuons maintenant une deuxième modélisation, en supprimant les fac-
teurs liés à la chrominance. Il ne reste plus que 4 facteurs. Selon la figure 4.19, les
relations entre les pondérations des caractéristiques restantes changent peu. La lumi-
nance passe-bande est encore le facteur le plus important. Néanmoins, l’écart entre
la contribution de la luminance basse fréquence et la contribution de la distribution
uniforme est maintenant plus faible que dans le cas précédent. Cette situation pour-
rait s’expliquer par l’addition de la contribution des facteurs de chrominance basse
fréquence à celle de la luminance basse fréquence puisqu’il y a de forte corrélation
entre la luminance et la chrominance (cf. section §3.3).

Cette expérience a été conçue pour évaluer les contributions des caractéristiques
de bas niveau, qui sont liées aux images, dans les mouvements oculaires lors de l’ex-
ploration libre de scènes naturelles. Les résultats ont montré que la luminance passe-
bande apporte la contribution la plus importante. D’ailleurs, nous avons également
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Fig. 4.19 – Contributions des 4 caractéristiques : luminance basse fréquence (LBF),
luminance passe-bande (LPB), biais de centralité et la distribution uniforme aux
mouvements oculaires pour toutes les images et toutes les fixations. L’intervalle de
confiance à 95% est calculé par la technique de Bootstrap.

observé qu’une partie des mouvements oculaires s’explique par les facteurs non liés
aux images et représentés dans notre modèle par le biais de centralité et la distri-
bution uniforme.

Dans la suite, nous évaluons les contributions des caractéristiques de la même
manière que précédemment mais selon l’ordre des fixations.

4.2.3 Evolution temporelle des contributions

Jusqu’à présent, nous avons analysé globalement les contributions des facteurs
durant les premières secondes de l’exploration libre de scènes. Nous abordons main-
tenant la question de l’évolution de ces contributions au cours de cette exploration.
En effet, les recherches en neurophysiologie ont révélé la séparation de différentes
voies visuelles à l’issue de la rétine en une voie de luminance et deux voies de chro-
minance mais la question concernant la perception de ces voies au niveau temporel
reste encore ouverte. Ici, nous essayons d’étudier cette question en examinant la
variation temporelle des contributions de ces caractéristiques par le modèle “EM
carte”.

Le modèle “EM carte” est appliqué sur les fixations sur l’ensemble des images
de la même manière que précédemment. Cependant, il est effectué selon l’ordre des
8 premières fixations. Pour chaque rang de fixation, nous regroupons les fixations de
tous les sujets pour toutes les images en couleur. La figure 4.20 représente l’évolution
temporelle des contributions des caractéristiques. Les courbes sont tracées selon
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Fig. 4.20 – Evolution temporelle des contributions des caractéristiques pour l’en-
semble des images en couleur en fonction du rang de la fixation. L’intervalle de
confiance à 95% est calculé par la technique de Bootstrap.

l’ordre des 8 premières fixations. Nous observons que pour les 5 caractéristiques (les
caractéristiques de couleur et la luminance basse fréquence) qui globalement contri-
buaient peu à l’attention, la variation temporelle de leur contribution reste également
non significative. En revanche, les variations des contributions de la luminance passe-
bande, du biais de centralité et de la distribution uniforme sont importantes.

Au début de l’exploration, le biais de centralité apporte une très grande contribu-
tion à l’attention visuelle. Ensuite, il chute très vite et après 3 fixations, sa contribu-
tion est de même ordre de grandeur que les voies chromatiques. Nous rappelons que
la fixation initiale d’un sujet a été majoritairement choisie dans les coins de l’image.
Pourtant, le biais de centralité est de suite important (70%) avant de diminuer.

Le rôle de la luminance passe-bande est toujours important à partir de la 3ème
fixation. Au début de l’exploration, elle est dominée par le biais de centralité mais
supérieure aux autres caractéristiques. Ensuite, la luminance passe-bande augmente
rapidement, se stabilise, puis décrôıt lentement tout en restant le facteur essentiel
expliquant les mouvements oculaires.
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Nous analysons maintenant la contribution du mode de densité uniforme. Cette
contribution est très faible au début puis augmente progressivement mais demeure
bien au dessous de celle de la luminance passe-bande. A la fin, sa contribution
représente 30% des fixations couleur. L’augmentation de ce poids reflète deux consta-
tations liées : les fixations deviennent plus dispersées et les facteurs de bas niveau de
l’attention analysés dans ce modèle (les 6 autres facteurs hormis le biais de centra-
lité) voient leur pouvoir d’explication diminuer. On peut penser qu’après 3 premières
fixations, l’attention visuelle est influencée par les facteurs de haut niveau, qui ont
des influences très variables sur les différents sujets. De plus, et c’est une évidence,
dans l’exploration libre, les sujets sont susceptibles de regarder partout dans une
scène. Ces deux éléments entrâınent la croissance de dispersion des fixations entre
sujets ; ce qui est représentée par l’augmentation du rôle de la distribution uniforme.

Ici, les facteurs représentant le biais de centralité et la distribution uniforme qui
sont dans le modèle les seuls deux facteurs non associés à des caractéristiques de bas
niveau, ont des sens de variation opposés. La contribution du premier est impor-
tante au début de l’exploration et c’est le contraire pour la contribution du second.
Cependant, la luminance passe-bande apporte la contribution la plus importante.

5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les contributions des caractéristiques vi-
suelles à l’attention. Dans un premier temps, nous avons comparé par l’analyse non-
paramétrique les mouvements oculaires lors d’une exploration libre d’une image en
couleur et en niveau de gris. Les fixations couleur et niveau de gris proviennent de
deux groupes de sujets différents. La comparaison s’est faite en se basant sur les
caractéristiques de bas niveau : le contraste de luminance et les contrastes de deux
voies chromatiques, Rouge-Vert et Bleu - Jaune. Les résultats ont montré qu’il n’y
avait pas de différence significative entre les fixations couleur et les fixations ni-
veau de gris. Cette comparaison a été effectuée pour l’ensemble des images et pour
différentes catégories sémantiques. Dans tous les cas, les trois caractéristiques n’ont
pas révélé de différence entre ces deux types de fixations.

Dans un deuxième temps, l’analyse paramétrique a été utilisée pour étudier les
mouvements oculaires. D’abord, nous avons comparé les fixations couleur et les fixa-
tions niveau de gris en modélisant la distribution de leurs positions par un modèle
de densité spatiale. Les résultats ont montré la similarité entre les fixations couleur
et niveau de gris par un critère quantitatif de vraisemblance moyenne. Ainsi, nous
en avons conclu que la couleur apporte peu par rapport à la luminance aux mouve-
ments oculaires lors de l’exploration libre de scènes naturelles.

Ensuite, nous avons essayé de quantifier les contributions de plusieurs caractéris-
tiques aux mouvements oculaires par le modèle “EM carte”. Deux méthodes ont été
utilisées : l’une pour l’ensemble des fixations et l’autre en fonction de l’ordre de
fixations. Les caractéristiques sont maintenant calculées par le modèle d’attention
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visuelle que nous avons présenté au chapitre 2. Les résultats ont montré que la lumi-
nance passe-bande joue le rôle le plus important dans l’explication des mouvements
oculaires. Les voies chromatiques ainsi que la luminance basse fréquence apportent
une faible contribution.

Les études ont également révélé l’influence des facteurs non associés aux images :
le biais de centralité et la distribution uniforme. Le rôle du premier, qui a souvent
été observé dans la littérature, a été confirmé par le modèle “EM carte”. Son in-
fluence est importante au début de la présentation d’une scène mais diminue au
cours du temps. En parallèle, on note une augmentation de la dispersion des fixa-
tions modélisée par une distribution uniforme. Cependant, la contribution de la lu-
minance passe-bande demeure la plus importante au cours du temps. Cela confirme
le rôle des facteurs ascendants dans l’exploration libre de scènes naturelles.

Ainsi, en reprenant le modèle d’attention visuelle décrit au chapitre 2 (Fig. 2.14),
nous pouvons garder seulement la voie passe bande de luminance afin de créer la
carte de saillance d’une image pour prédire les zones fixées par des sujets.
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Chapitre 5

Programmation de saccade

1 Introduction

Nous avons vu aux chapitres précédents que les gens explorent leur environ-
nement visuel en bougeant constamment les yeux ; ces mouvements des yeux sont
appelés des saccades. Nous bougeons nos yeux pour placer l’objet d’intérêt (la zone
regardée) au centre de nos yeux. En effet comme nous l’avons vu au chapitre 2, la
répartition des photorécepteurs à la surface de la rétine n’est pas uniforme et leur
densité est maximum au centre. Ainsi, la zone d’intérêt est placée au centre de la
rétine, là où la densité des photorécepteurs est maximale, et donc là où l’acuité
visuelle ou la résolution spatiale est maximale [Wandell, 1995]. Cette densité non
uniforme est représentée par la variation d’échelle spatiale d’une image. Dans la suite
de ce chapitre nous appellerons la zone d’intérêt : le point de vue. Ainsi, l’échelle
de l’image au point de vue est la plus fine tandis que l’échelle à la périphérie de
ce point de vue est de moins en moins fine (Fig. 5.1). Nous allons dans ce chapitre
modéliser cette échelle spatialement variante pour une image. Notre but premier
étant de modéliser la stratégie de programmation de saccade lors de l’exploration
libre de scènes.

Des études ont montré que dans certaines conditions nous programmions plu-
sieurs saccades en parallèle. A partir d’un même point de vue, les deux saccades
suivantes sont programmées [Becker and Jürgens, 1979; Hooge and Erkelens, 1998;
McPeek et al., 2000]. Cette programmation de deux saccades en parallèle est ap-
pelée : “concurrent saccade programming”. Ces études montrent qu’en utilisant une
telle stratégie nous sommes plus rapide dans des tâches de recherche de cible que si
nous programmions les saccades les unes après les autres à partir de points de vue à
chaque fois différents. Que se passe-t-il dans les situations expérimentales que nous
avons jusqu’ici utilisées ? Les sujets programment-ils leurs saccades en parallèle ou
séquentiellement lorsqu’ils explorent librement une scène naturelle ?

Dans ce chapitre, nous allons répondre à ces questions en utilisant d’une part une
expérience oculométrique nous permettant d’obtenir des données réelles, et d’autre
part le modèle de saillance décrit au chapitre 2. Nous supposons que les saccades
sont programmées à l’aide de la carte de saillance. Autrement dit, le problème est
étudié dans le cadre des processus ascendants (“Bottom-Up”) dans lequel l’attention
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visuelle est stimulée par les caractéristiques visuelles de bas niveau. Comme nous
avons montré au chapitre précédent que la couleur semble jouer un rôle faible dans
la saillance, seules des images en niveau de gris sont utilisées dans ce chapitre.

L’organisation de ce chapitre est la suivante. Nous passerons tout d’abord rapi-
dement en revue la décroissance de l’échelle par rapport au point de vue sur une
image ; cela est représentée par un filtrage passe-bas spatialement variant. Nous
présenterons ensuite le modèle de décroissance de l’échelle que nous avons choisi de
développer, puis notre filtre passe-bas spatialement variant. Ensuite, en intégrant
ce type de filtre au modèle d’attention visuelle décrit précédemment, nous testerons
plusieurs stratégies de programmation de saccade. A partir de ces stratégies, nous
allons extraire des données qui seront comparées aux données expérimentales issues
de l’expérience en oculométrie ; ce qui nous permettra de voir quelle stratégie se
rapproche le plus des données expérimentales.

Fig. 5.1 – Le point de vue est perçu avec l’échelle la plus fine tandis que la périphérie
de ce point est perçue avec une échelle de moins en moins fine. Le point de vue
correspond à la fovéa sur la rétine où la densité des cônes est maximale.

2 Filtre passe-bas spatialement variant

La décroissance de l’échelle spatiale des stimuli par rapport au point de vue a déjà
été abordée dans la littérature. Dans [Parkhurst et al., 2002], cette décroissance de
l’échelle est simplement modélisée par une fonction gaussienne appliquée à la carte
de saillance en sortie de son modèle d’attention visuelle. En faisant cela, il part du
principe que le sujet porte son regard au centre et que la saillance diminue avec
la décroissance de l’échelle. Malgré sa simplicité, cette implémentation améliore la
prédiction du modèle.

Contrairement à Parkhurst, dans [Itti, 2006], la variation de l’échelle spatiale
est implémentée en entrée de son modèle d’attention visuelle par un filtre passe-bas
spatialement variant. Ce filtre correspond en fait à un filtrage passe-bas dont la
fréquence de coupure varie en fonction de l’excentricité par rapport au point de vue.
Ainsi, à la différence d’un filtre passe-bas unique qui conserve la même fréquence
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de coupure, un filtre passe-bas spatialement variant dispose d’une fréquence de cou-
pure qui décrôıt avec l’excentricité par rapport au point de vue. L’utilisation d’un
tel filtrage augmente également les performances de prédiction de son modèle de
d’attention visuelle.

Perry [Perry and Geisler, 2002] propose également une modélisation du filtrage
passe-bas spatialement variant. Ce filtrage a initialement été utilisé pour la com-
munication de vidéo à faible bande passante [Geisler and Perry, 1998]. Le filtrage
passe-bas spatialement variant a ensuite servi à représenter des stimuli à échelle va-
riable sur un écran lors d’une expérience de recherche visuelle [Geisler et al., 2006].

Dans ce chapitre, nous modéliserons également l’échelle spatialement variante
par un filtre passe-bas spatialement variant. Nous allons décrire le modèle proposé
par Perry, et ensuite, nous proposerons le nôtre. Ces deux modèles diffèrent à la fois
au niveau de la courbe de décroissance de l’échelle en fonction de l’excentricité et
au niveau de l’implémentation du filtre passe-bas spatialement variant.

2.1 Le modèle de Perry

2.1.1 Décroissance de l’échelle spatiale

Dans le modèle de Perry, la décroissance de l’échelle est décrite par une loi
hyperbolique :

E(e) = A
α

α + e
(5.1)

avec e l’excentricité (en degré) par rapport au point de vue. La constante A est
inférieure ou égale à 1 et dépend de la distance entre le sujet et l’écran [Perry, 2002].
Le paramètre α représente l’excentricité à laquelle l’échelle est égale à la moitié de
l’échelle maximale (l’échelle la plus fine). Ce paramètre détermine la “vitesse” de
décroissance de l’échelle. Plus il est faible, plus la décroissance est rapide et inver-
sement. Lorsque α tend vers l’infini, l’échelle est uniforme. Nous notons également
que la loi de décroissance de l’échelle dans le modèle de Perry est obtenue à partir
des données expérimentales sur la sensibilité au contraste en fonction de l’excentri-
cité [Geisler and Perry, 1998].

Ainsi, pour une image donnée et un point de vue sur cette image, nous pouvons
calculer l’échelle pour tous les pixels à la position (x, y) sur cette image en utilisant
l’équation 5.1 ; cela crée une carte d’échelle E(x, y). L’image est donc filtrée par un
filtre passe-bas spatialement variant dont la fréquence de coupure, correspondant à
l’échelle, diminue du point de vue à la périphérie pour obtenir en sortie une image
de taille égale.

2.1.2 Implémentation du filtre passe-bas spatialement variant

Le filtrage passe-bas spatialement variant d’une image s’effectue à partir d’une
décomposition pyramidale multirésolution de l’image. La pyramide dispose d’un cer-
tain nombre de niveaux correspondant à différentes résolutions allant de la résolution
la plus nette à la plus floue. L’image d’entrée (P0) correspond au niveau 0 de la pyra-
mide. Elle est ensuite filtrée par un filtre passe-bas et sous-échantillonnée par 2 pour
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Fig. 5.2 – Exemple de la décompostion pyramidale d’une image selon quatre ni-
veaux : l’image au niveau 0 est l’image originale (P0), l’image au niveau 1 est issue
d’un filtrage passe-bas de l’image originale et puis sous-échantillonnée par 2 (P1).
Le processus continue jusqu’au dernier niveau de la pyramide ([Perry and Geisler,
2002]).

donner l’image au niveau 1 (P1). Ce processus continue jusqu’au dernier niveau de
la pyramide. La figure 5.2 illustre les images aux 4 premiers niveaux de la pyramide.
L’image à chaque niveau de la pyramide est considérée comme la sortie du filtrage
de l’image d’entrée par un filtre passe-bas dont la fréquence de coupure est égale à
l’échelle à ce niveau de la pyramide. Les fonctions de transfert des filtres passe-bas
utilisés par Perry sont illustrées à la figure 5.3. La fréquence de coupure du filtre
passe-bas au niveau i est notée Ei et elle est déterminée par la fréquence spatiale à
la mi-hauteur de la fonction de transfert (en valeur relative, Ei = 0.992

2i ).

Cette décomposition pyramidale d’une image est utilisée pour effectuer le filtrage
passe-bas spatialement variant. En réalité, le nombre de niveaux de la pyramide
est limité tandis que la variation d’échelle selon l’équation 5.1 est continue. En
conséquence, la détermination de la sortie d’un filtre passe-bas qui n’appartient pas
à un niveau de la pyramide se fait grâce à l’interpolation des images à deux niveaux
voisins. Par exemple, la sortie du filtre passe-bas correspondant à la fonction de
transfert en pointillé dans la figure 5.3 est interpolée à partir des images I2 au
niveau 2 et I3 au niveau 3. Les coefficients d’interpolation sont représentés par les
fonctions Bi qui sont générées à tous les niveaux i de la pyramide. Pour chaque
niveau et pour chaque pixel, ces coefficients Bi sont calculés :

Bi(x, y) =







0 si E(x, y) ≤ Ei

0.5 − Ti (E(x, y))
Ti−1 (E(x, y)) − Ti (E(x, y))

si Ei ≤ E(x, y) ≤ Ei−1

1 si E(x, y) ≥ Ei−1

(5.2)

où (x, y) est la position d’un pixel
E(x, y) l’échelle à la position (x, y)
Ei l’échelle au niveau i de la pyramide
Ti la fonction de transfert d’un filtre passe-bas au niveau i.

L’interpolation a lieu aux pixels où la valeur de Bi est strictement comprise entre
0 et 1 selon l’équation1 :

1Pour combiner deux images de deux niveaux différents, il faut sur-échantillonner l’image de
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Fig. 5.3 – Les fonctions de transfert des filtres passe-bas (courbe pleine) utilisés pour
créer les différentes images de la pyramide. La fonction de transfert d’un filtre passe-
bas pour une fréquence de coupure quelconque (courbe pointillée) est interpolée à
partir des fonctions de transfert de deux filtres voisins, ici P2 et P3 ([Perry and
Geisler, 2002]).

O(x, y) = Bi(x, y)Ii(x, y) + (1 − Bi(x, y)) Ii−1(x, y). (5.3)

La combinaison des images à tous les niveaux de la pyramide commence par la
résolution la plus floue et monte jusqu’à la plus nette. A chaque niveau, les pixels
dont la valeur Bi est égale à 0, correspondent à la résolution plus floue et donc
l’interpolation a déjà eu lieu. Les pixels dont Bi est égal à 1 correspondent à la
résolution plus nette et pourront être interpolés. Finalement, les images à différents
niveaux sont combinées pour créer l’image filtrée spatialement variante.

2.2 Le modèle proposé

2.2.1 Décroissance de l’échelle spatiale

Dans le modèle de Perry décrit ci-dessus, la variation de l’échelle est déterminée
à partir de la fonction de sensibilité au contraste mesurée chez l’homme. Ici, nous
préférons modéliser la décroissance de l’échelle en partant des propriétés anato-
miques de la rétine, et plus particulièrement des courbes de densité des photorécep-
teurs et des courbes de densité des cellules ganglionnaires à la surface de la rétine.

Nous utilisons la courbe proposée par Osterberg (1935) et déjà présentée au cha-
pitre 2 qui présente la densité des photorécepteurs à la surface de la rétine. Ici, nous
nous intéressons uniquement aux cônes car ces photorécepteurs déterminent l’acuité
visuelle. Nous utiliserons également une courbe qui représente l’évolution du rapport

résolution plus floue pour que les deux images à combiner aient la même taille.
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cônes/ganglionnaires en fonction de l’excentricité par rapport à la fovéa (Fig. 5.4).
Ainsi de la même manière que le nombre de cônes diminue avec l’excentricité par
rapport à la fovéa, le nombre de cellules ganglionnaires diminuent également avec
l’excentricité.

Fig. 5.4 – La courbe représentant le rapport cônes par cellule ganglionnaire en
fonction de l’excentricité [Goodchild et al., 1996].

Nous allons maintenant modéliser la densité des cellules ganglionnaires, qui
véhiculent les informations visuelles à la sortie de la rétine, pour représenter la
décroissance de l’échelle spatiale des stimuli. Selon [Hérault, 2009], la densité des
cellules ganglionnaires peut être approximée par cette formule :

d(e) =

√

Mc(e)

Mcpg(e)
(5.4)

où e est l’excentricité (en mm) sur la rétine par rapport à la fovéa,
Mc la densité des cônes en fonction de l’excentricité (en mm),
Mcpg le rapport cônes par cellule ganglionnaire en fonction de l’excentricité par
rapport à la fovéa (en mm).
Mc est calculée à partir de la courbe de la figure 2.3 (cf. chapitre 2). Pour le rapport
cônes par cellule ganglionnaire (Fig. 5.4), il est approximée par la formule suivante
[Hérault, 2009] :

Mcpg(e) = 2 + 48
e3 + e2 + e

e3 + e2 + e + 700
(5.5)

Finalement, nous obtenons la densité d(e) des cellules ganglionnaires en fonction
de l’excentricité par rapport à la fovéa (en mm). Nous convertissons ensuite l’ex-
centricité en angle visuel selon le modèle de l’optique de l’œil [Drasdo and Fowler,
1974] pour obtenir la densité des cellules ganglionnaires en fonction de l’excentricité
en degré. Cette courbe sera utilisée pour représenter la variation de l’échelle dans le
filtrage passe-bas spatialement variant. La figure 5.5 représente la courbe de varia-
tion de l’échelle modélisée par la densité des cellules ganglionnaires et la courbe de
variation de l’échelle du modèle de Perry. Ces deux courbes sont proches et pourtant
elles sont issues de données différentes, la sensibilité au contraste pour le modèle de
Perry et la courbe de densité des cellules ganglionnaires pour le modèle que nous
proposons.
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Fig. 5.5 – La courbe de variation de l’échelle selon le modèle de Perry (le paramètre
contrôlant la vitesse de décroissance de l’échelle α = 2.3◦) et la courbe de variation
de l’échelle selon la densité des cellules ganglionnaires à la surface de la rétine.
L’excentricité 0◦ correspond au centre de la fovéa.

2.2.2 Implémentation du filtre passe-bas spatialement variant

La densité des cellules ganglionnaires est considérée comme la fréquence d’échan-
tillonnage de la rétine. La fréquence de coupure du filtre passe-bas spatialement
variant est choisie égale à la moitié de la fréquence d’échantillonnage (théorème de
Shannon) :

λc(e) =
1

2
fe(e) =

1

2

d(e)

dmax

(5.6)

avec λc(e) la fréquence de coupure, d(e) la densité des cellules ganglionnaires, dmax

la valeur maximale de d(e) et fe(e) la fréquence d’échantillonnage en fonction de
l’excentricité (en degré).

Le filtre passe-bas spatialement variant est effectué par un filtre récursif de type
passe-bas sous la forme suivante :

H(z) = (1 − a)2 1

1 − az

1

1 − az−1
(5.7)

où a est le paramètre du filtre passe-bas. En remplaçant z = ej2πλ avec λ la fréquence
réduite, H(z) devient :

H(λ) =
(1 − a)2

1 − 2a cos(2πλ) + a2
(5.8)

La fréquence de coupure λc est déterminée par :

H(λc) =
1√
2

(5.9)
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ou :

(1 −
√

2)a2 + 2
(√

2 − cos(2πλc)
)

a + (1 −
√

2) = 0 (5.10)

A partir de l’équation 5.10, on peut en déduire la valeur de a en choisissant 0 <
|a| < 1.

Pour une image donnée et un point de vue sur cette image, nous pouvons
déterminer une carte de fréquences de coupure en fonction de l’excentricité par
rapport à ce point, et puis une carte de paramètres a du filtre passe-bas H(z). Fina-
lement, pour effectuer le filtrage passe-bas spatialement variant d’une image, nous
appliquons le filtre H(z) suivant la direction horizontale et puis verticale. Cette
méthode permet de filtrer une image en deux dimensions par un filtre à une dimen-
sion. L’implémentation de ce filtre dans le domaine spatial est présentée à l’annexe E.

2.3 Comparaison des deux modèles

Notre modèle de filtrage passe-bas spatialement variant diffère du modèle de
Perry sur deux aspects. Premièrement, dans notre modèle, la courbe de variation
de l’échelle est construite à partir de la densité des cellules ganglionnaires, tan-
dis que dans le modèle de Perry, elle se base sur les données de la sensibilité au
contraste. Deuxièmement, la différence entre les deux modèles réside dans la manière
d’implémenter le filtrage passe-bas à chaque position. Alors que Perry a utilisé la
décomposition pyramidale et l’interpolation des images à différents niveaux, nous
avons utilisé un filtrage récursif.

Les résultats obtenus à partir de notre modèle et celui de Perry avec le pa-
ramètre contrôlant la vitesse de décroissance de l’échelle α = 2.3◦ sont très similaires
(Fig. 5.6). Néanmoins, dans le modèle de Perry, on peut faire varier ce paramètre
α, cela permet de tester l’influence de la vitesse de décroissance de l’échelle sur par
exemple des paramètres de saccades générées par ce modèle. Le modèle de Perry
sera utilisé pour l’étude sur la programmation de saccade dans ce chapitre. Notre
modèle servira à l’échantillonnage à taux variable décrit au chapitre 6.

(a) Original (b) Perry (c) Notre modèle

Fig. 5.6 – Comparaison des résultats des filtres passe-bas spatialement variant du
modèle de Perry avec le paramètre contrôlant la vitesse de décroissance de l’échelle
α = 2.3◦ et de notre modèle. Le point de vue est au centre de l’image.
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3 Modèles de programmation de saccade

Nous allons décrire en détails trois modèles de programmation de saccade. Nous
supposons que les mouvements oculaires dépendent des caractéristiques visuelles de
bas niveau des scènes naturelles et qu’ils peuvent être prédits par des modèles de
saillance. Nous commençons donc par présenter la carte de saillance pour une image
en niveau de gris. Nous utilisons ici le modèle pour prédire les 4 premières fixations
après l’apparition de l’image.

3.1 Carte de saillance

Nous présentons la carte de saillance pour des scènes en niveau de gris. Elle cor-
respond principalement à la voie de luminance du modèle d’attention visuelle décrit
au chapitre 2 avec certaines modifications.

Dans un premier temps, nous intégrons le filtrage passe-bas spatialement variant
comme la première étape du traitement rétinien. Ainsi, le filtre passe-bas spatia-
lement variant de Perry est appliqué pour une image d’entrée afin de modéliser
la décroissance de l’échelle des stimuli en fonction de l’excentricité. Le filtrage est
suivi par le traitement rétinien pour la voie de luminance comme décrit au chapitre
2. La sortie de la rétine est ici la combinaison linéaire des cellules parvocellulaires
et des cellules magnocellulaires. La présence des basses fréquences (cellules magno-
cellulaires) à l’issue du traitement rétinien est également appropriée à la propriété
de la perception visuelle dans laquelle les basses fréquences précèdent les hautes
fréquences [Navon, 1977].

La sortie de la rétine est ensuite décomposée par le banc de filtres corticaux
décrits au chapitre 2. Il comporte un banc de filtres LogNormaux suivant 8 orien-
tations et 4 bandes de fréquence, les normalisations des sorties des filtres, les inter-
actions entre les sorties des filtres et la fusion des sorties des filtres afin de créer la
carte de saillance de l’image.

3.2 Description des modèles

En s’appuyant sur la carte de saillance, nous testons trois modèles de program-
mation de saccade qui sont résumés à la figure 5.7. Pour le premier modèle, à partir
d’un point de vue (d’une carte de saillance), 4 fixations sont prédites. Ce modèle est
appelé “1M”. Le modèle “1M” servira d’un modèle de base pour comparer les deux
autres modèles. Le deuxième modèle appelé “2M” prédit à partir d’un point de vue
les 2 fixations suivantes, et puis, à partir d’un deuxième point de vue (la fixation X2)
les 2 fixations suivantes. Ce modèle nécessite donc 2 cartes de saillance. Le troisième
modèle (“4M”) prédit à partir d’un point de vue uniquement la fixation suivante.
Ainsi, il nécessite 4 cartes de saillance ; chacune permettant de prédire une fixation.

La notion de point de vue est importante et est liée au champ visuel d’un sujet.
Nous supposons que l’aire du champ visuel est fixée et égale à la taille de l’écran
(ou d’une image). Quand le point de vue se déplace, la portion de l’image originale
tombant dans le champ visuel change aussi. Le champ visuel est alors comblé en
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Fig. 5.7 – Les trois modèles de programmation de saccade se basent sur la carte de
saillance et l’inhibition de retour pour prédire les 4 premières fixations ou saccades
[Ho-Phuoc et al., 2010].

prenant la symétrisation au bord de l’image originale. Alors que ce champ visuel
créé de cette façon est artificiel, il permet d’éviter des effets de bord lors du calcul
d’une carte de saillance. De plus, la partie étendue par la symétrisation n’est pas
gardée pour l’analyse. La figure 5.8 illustre un exemple du calcul d’une carte de
saillance pour un point de vue. Dans cette figure, le cadre de l’écran est représenté
par le rectangle en trait plein. Le champ visuel représenté par le rectangle pointillé
peut se déplacer mais est toujours égal à la taille de l’écran. La carte de saillance est
calculée dans le champ visuel actuel et puis ramenée au champ visuel correspondant
à l’écran (Fig. 5.8d).

Dans le modèle “1M”, à partir du point de vue initial, ici au centre de l’image, le
filtre passe-bas spatialement variant est appliqué. Ensuite, les traitements rétinien
et cortical interviennent pour créer la carte de saillance. Cette dernière permet de
prédire les 4 premières saccades correspondant aux 4 premières fixations. Pour cela
nous utilisons l’inhibition de retour (IOR) (cf. chapitre 1). En s’appuyant sur la
carte de saillance, la première fixation est choisie comme le pixel dont la saillance
est maximale. Puis, le mécanisme d’IOR est appliqué sur ce pixel pour empêcher
la fixation suivante d’y revenir. IOR est un masque de 1◦ de rayon permettant de
mettre à zéro tous les pixels à l’intérieur de ce masque. Ensuite, le maximum de la
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5.8 – Exemple de calcul d’une carte de saillance lors du déplacement du point
de vue : (a) L’image originale (rectangle en trait plein) et le champ visuel (rectangle
en pointillé) avec le point de vue actuel (croix) ; (b) Le champ visuel actuel est
rempli par la symétrisation au bord de l’image originale ; (c) La carte de saillance
dans le champ visuel actuel ; (d) La carte de saillance ramenée dans le cadre de
l’image originale.

carte de saillance masquée par IOR est cherchée et correspond à la deuxième fixa-
tion. Puis, le masque IOR intervient à nouveau. Cette démarche se poursuit jusqu’à
la quatrième fixation.

Le modèle “2M” utilise 2 points de vue différents, et à partir de ces 2 points de
vue, le modèle d’attention visuelle est appliqué. Dans un premier temps, comme dans
le modèle “1M”, à partir du point de vue initial au centre de l’image, la première
carte de saillance est calculée. Ensuite, nous appliquons le mécanisme d’IOR pour
choisir les 2 premières fixations. Maintenant, contrairement au modèle “1M”, le point
de vue est réinitialisé et à partir de ce point de vue la nouvelle carte de saillance est
calculée. Elle permet de prédire les 2 fixations suivantes. Ce qui est important dans
le modèle “2M” est la réinitialisation du point de vue. Le deuxième point de vue est
initialisé par la deuxième fixation d’un sujet sur une image. Car chaque sujet a une
trajectoire différente de mouvements oculaires, le deuxième point de vue dépend du
sujet et de l’image. Par conséquent, le modèle “2M” va être appliqué pour chaque
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couple “image × sujet”.

De façon similaire, le modèle “4M” nécessite 4 points de vue différents. Tandis
que le premier point de vue est commun pour tous les sujets et correspond au centre
de l’image, les trois points de vue suivants dépendent de chaque sujet et de chaque
image. Pour chaque point de vue, une carte de saillance est calculée afin de prédire
la fixation suivante. Puis, le point de vue est réinitialisé selon chaque couple “image
× sujet”.

Au niveau computationnel, le modèle “1M” est le plus simple, le modèle “4M”
est le plus compliqué car il nécessite le calcul de 4 cartes de saillance par image et
par sujet et donc prend un temps de calcul important.

4 Expérience

Nous avons mené ici une expérience similaire à celle décrite au chapitre 4.

4.1 Stimuli

Les stimuli correspondent à 37 images de scènes naturelles en niveau de gris ap-
partenant à plusieurs catégories : “paysage”, “objet”, “personne” et “habitacle de
voiture”. Les images sont de taille de 768 × 1024 pixels (Fig. 5.9).

Un stimulus est présenté sur l’écran d’ordinateur 21” avec un taux de rafrâıchisse-
ment de 75 Hz. La résolution de l’écran est de 768 × 1024 pixels et les images sont
présentées au centre de l’écran.

4.2 Sujets

11 sujets ont participé à l’expérience. La plupart des sujets sont des étudiants en
master ou en doctorat du laboratoire. Tous les sujets ont une acuité visuelle normale
ou corrigée à la normale.

4.3 Dispositifs d’enregistrement - Eyelink

Les dispositifs sont les mêmes que ceux utilisés dans l’expérience au chapitre
précédent.

4.4 Démarche

Les sujets sont assis à une distance de 57 cm devant l’écran sur lequel sont
présentés les stimuli. L’angle visuel correspond à 30◦ × 40◦ degrés. Le menton du
sujet est soutenu par une barre horizontale fixée et le casque de l’oculomètre est
placé sur sa tête.

Chaque essai se déroule selon les étapes suivantes. D’abord, une cible de fixation
apparâıt au centre de l’écran où le sujet doit stabiliser son regard. Ensuite, une image
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5.9 – Exemple de 4 images en niveau de gris utilisées dans l’expérience ocu-
lométrique. (a) Paysage ; (b) Objet ; (c) Personne ; (d) Habitacle de voiture.

apparâıt pendant 1.5 s. Elle est suivie par un écran en niveau de gris moyen pendant
1 s. Il faut noter que la cible de fixation est toujours au centre de l’écran. Par contre,
l’ordre des images est aléatoire. Chaque sujet regarde les 37 images librement sans
consigne. L’expérience dure environ 15 minutes pour un sujet.

4.5 Données expérimentales

Pour chaque couple “sujet × image”, nous avons gardé les positions oculaires si
le sujet avait bien stabilisé son regard sur la cible de fixation au centre de l’écran
avant l’apparition de l’image (nous avons éliminé les données de 3 couples “sujet ×
image” sur 407 couples au total). Nous analysons les positions des fixations et les
amplitudes des saccades pendant toute la durée où les images sont présentées.

5 Evaluation des trois modèles de programmation

de saccade

Pour évaluer la qualité des trois modèles de programmation de saccade, il est
nécessaire de les comparer aux données expérimentales. Deux critères de comparai-
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son sont ici utilisés : la prédiction de fixation et la distribution des amplitudes de
saccades.

5.1 Prédiction de fixation

La qualité de prédiction de fixation est mesurée par le taux de fixations cor-
rectes [Torralba et al., 2006] présenté au chapitre 3. Ce critère permet d’évaluer le
pourcentage de fixations localisées dans les zones saillantes extraites à partir de la
carte de saillance. Comme nous utilisons trois modèles de programmation de sac-
cade différents, nous obtenons trois jeux de fixations prédites différents. Pour chaque
couple “image × sujet” dans le modèle “1M”, une carte de saillance est utilisée pour
mesurer le taux de fixations correctes pour 4 fixations. Dans le modèle “2M”, la
première carte de saillance permet de calculer le taux pour les 2 premières fixations,
puis la deuxième carte pour les 2 fixations suivantes. De la même façon, chaque carte
de saillance sert au calcul d’une fixation dans le modèle “4M”. Nous remarquons
que pour le modèle “1M”, la carte de saillance d’une image est la même pour tous
les sujets. En revanche, ce n’est plus le cas pour les deux autres modèles.

Pour ce critère, nous mesurons le taux de fixations correctes en fonction de
l’ordre des fixations pour étudier la variation temporelle de la qualité de la carte
de saillance. Pour chaque modèle, le taux de fixations correctes est calculé pour
plusieurs valeurs du paramètre α, contrôlant la vitesse de décroissance de l’échelle
du filtre passe-bas spatialement variant. Plus α est petit, plus l’image se floute
rapidement avec l’excentricité. Afin d’étudier l’influence de ce paramètre sur les
mouvements oculaires, nous le faisons varier dans un large éventail de 0.5◦ à l’infini.
Cette dernière valeur correspond à une échelle uniforme, qui peut servir du modèle
de base pour comparer à d’autres valeurs α. En total, nous avons testé 6 valeurs du
paramètre α : 0.5◦, 1◦, 2◦, 2.3◦, 4◦ et Inf . La valeur 2.3◦ est celle optimale d’après
la littérature [Geisler et al., 2006; Perry, 2002].

5.1.1 Comparaison entre les trois modèles

La figure 5.10a,b,c représente les taux de fixations correctes pour les trois modèles
calculés sur les 4 premières fixations. Pour chaque modèle, les résultats sont montrés
pour différentes valeurs du paramètres α. Le modèle “1M”, qui utilise une seule carte
de saillance pour prédire les 4 fixations, joue le rôle de modèle de base. Cette stratégie
semble la moins efficace. En partageant avec “1M” le même résultat pour les deux
premières fixations, le modèle “2M” rend un meilleur taux de fixations correctes
pour la troisième fixation.

Le modèle “4M” améliore encore les résultats. La qualité de prédiction du modèle
a nettement été améliorée à la deuxième, troisième et quatrième fixation par rapport
au modèle “1M” et “2M”. Ce modèle vise à calculer une nouvelle carte de saillance
pour prédire chaque fixation. Ainsi, à partir d’un point de vue, seule la fixation
suivante est programmée. Cette stratégie semble la plus efficace.
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(a) 1M (b) 2M

(c) 4M (d) Trois modèles

Fig. 5.10 – Le taux de fixations correctes de différents modèles en fonction du rang
de la fixation et pour différentes valeurs du paramètre α contrôlant la vitesse de
décroissance de l’échelle : (a) modèle “1M” ; (b) modèle “2M” ; (c) modèle “4M” ;
(d) Les trois modèles pour α = 2 et α = 2.3.

La différence de qualité entre les modèles est testée par le t-test (cf. chapitre 3). A
titre d’exemple, pour α = 2, nous observons une différence significative entre “4M”
et “1M” (t-test, p = 8.6985e− 6, p = 4.8524e− 4 et p = 5.9309e− 5 respectivement
pour la 2ème, 3ème et 4ème fixation) (“2M” partage le résultat à la fois de “1M” et
“4M” sauf la 4ème fixation ; pourtant à cette dernière, le résultat de “1M” et “2M”
est presque le même). Cela montre que la réinitialisation de point de vue a significa-
tivement amélioré le résultat. Parmi ces modèles, “4M” a donné le meilleur résultat.
La performance du modèle “2M” est intermédiaire de celle de “1M” et celle de “4M”.

Le modèle “2M” correspond à une programmation de 2 saccades en parallèle
comme proposé dans d’autres études sur les stimuli artificiels [Becker and Jürgens,
1979; Hooge and Erkelens, 1998; McPeek et al., 2000]. Néanmoins, la programmation
en parallèle ne semble pas correspondre aux données expérimentales lors de l’explo-
ration libre de scènes naturelles. Si la programmation de saccades en parallèle avait
existé, le taux de fixations correctes aurait été meilleur pour le modèle “2M” par
rapport au modèle “4M” à la deuxième et à la quatrième fixations. Pourtant, dans
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notre expérience, la réinitialisation du point de vue après chaque saccade ou la pro-
grammation d’une seule saccade constitue la stratégie la plus efficace. Les meilleurs
taux de fixations correctes sont obtenus pour le modèle “4M”. En résumé, nous pou-
vons dire que lors de l’exploration d’une scène naturelle, les sujets planifient leurs
saccades les unes après les autres, de manière séquentielle.

Une autre conclusion que nous pouvons tirer à partir des résultats est que la
capacité de prédiction de fixation des cartes de saillance diminue au cours du temps.
La diminution la plus forte est observée pour le modèle “1M”. Cette diminution
est plus lente pour le modèle “2M” et plus encore pour le modèle “4M” due à la
réinitialisation du point de vue. Ce phénomène s’explique par l’effet des facteurs
de haut niveau au cours du temps. Comme nous avons dit au chapitre précédent,
bien que l’influence des facteurs de bas niveau ne change pas, celle des facteurs de
haut niveau augmente fortement. Cela pénalise la qualité de prédiction de notre
modèle qui se base principalement sur les facteurs de bas niveau. Néanmoins, notre
modèle de saillance prédit bien des fixations, du moins, pour les premières fixations
lors d’une exploration libre. Le taux de fixations correctes est toujours largement
supérieur à la valeur du hasard qui est de 20%.

5.1.2 Influence du paramètre contrôlant la vitesse de décroissance de
l’échelle

Les résultats de la figure 5.10 montrent l’effet du paramètre α contrôlant la vi-
tesse de décroissance de l’échelle sur le taux de fixations correctes pour les trois
modèles. La différence de taux de fixations correctes entre plusieurs valeurs de α
dans le modèle “4M” semble la plus claire. D’abord, il existe une différence entre
le modèle avec filtre passe-bas spatialement variant et celui qui ne l’a pas (α égal
à l’infini). En utilisant le t-test, nous avons trouvé une différence significative entre
le taux de fixations correctes pour α = Inf et celui pour chacune des autres va-
leurs de ce paramètre (sauf α = 0.5 pour la troisième fixation et α = 4 pour la
quatrième). En tous les cas, en regardant la figure 5.10, nous pouvons voir un écart
net entre le modèle sans filtre passe-bas spatialement variant et celui avec. Alors,
l’implémentation de la variation de l’échelle des stimuli permet d’augmenter la qua-
lité du modèle de programmation de saccade. Pourtant, entre les valeurs α de 0.5 à
4, il n’y a pas de différence significative sauf à la première fixation pour certains cas
(t-test, p = 0.0137 entre α = 0.5 et α = 1 ; p = 2.0610e− 004 entre α = 1 et α = 4 ;
p = 0.0261 entre α = 2 et α = 4 ; p = 0.0458 entre α = 2.3 et α = 4).

De plus, la figure 5.10 montre que le modèle pourrait obtenir le meilleur résultat
pour les valeurs de α près de 1◦ ou 2◦. La valeur biologique 2.3◦, qui a été révélée
dans la littérature [Geisler et al., 2006; Perry, 2002], donne elle aussi un bon taux
de fixations correctes et très proche de celui de α = 2 (Fig. 5.10d). Le modèle qui
n’intègre pas le filtre passe-bas spatialement variant (α = Inf) ou dans lequel la
décroissance de l’échelle est trop rapide (α = 0.5) ne prédit pas bien les saccades ou
les fixations des sujets.
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5.2 Distribution des amplitudes de saccades

La plupart des saccades ont de petites amplitudes [Bahill et al., 1975]. Dans
[Parkhurst et al., 2002], à partir du modèle d’attention visuelle, il a trouvé une dis-
tribution des amplitudes de saccades similaire à celles expérimentales en appliquant
simplement un masque gaussien à la carte de saillance. Nous voulons ici tester quel
modèle de programmation de saccade permet d’obtenir une distribution des ampli-
tudes de saccades similaire à celle obtenue sur des données comportementales.

Nous traçons la distribution des amplitudes de saccades obtenues à partir des
données expérimentales et nous la considérons comme la distribution de référence.
Ensuite, la distribution des amplitudes de saccades prédites par nos modèles est exa-
minée pour plusieurs valeurs du paramètre α contrôlant la vitesse de décroissance de
l’échelle du modèle de filtrage passe-bas spatialement variant de Perry. Dans un pre-
mier temps, la comparaison de la distribution des amplitudes de saccades prédites
avec la distribution de référence est effectuée qualitativement. Dans un deuxième
temps, nous présentons une comparaison quantitative entre des distributions basée
sur une modélisation des distributions par la loi Gamma (cf. annexe F2).

Nous choisissons d’étudier la distribution des amplitudes de saccades prédites
par le modèle “4M” qui est le plus efficace pour prédire les fixations et donc les sac-
cades des sujets lors d’une exploration libre de scènes naturelles. En faisant varier le
paramètre α contrôlant la vitesse de décroissance de l’échelle, nous voulons observer
une influence sur la distribution des amplitudes de saccades. De plus, alors que le
critère de taux de fixations correctes n’a pas précisé exactement la meilleure valeur
de α, nous espérons que ce deuxième critère permette de trouver une valeur proche
de 2.3◦.

5.2.1 Comparaison qualitative

A partir de la figure 5.11a, nous pouvons voir qu’une grande partie des saccades
expérimentales ont de petites amplitudes inférieures à 15◦ comme révélé par Bahill
[Bahill et al., 1975]. Sur cette distribution, il existe deux propriétés importantes : la
position du mode et l’étendue.

En même temps, en regardant les distributions des amplitudes de saccades pré-
dites pour différentes valeurs de α allant de 0.5 à l’infini, nous avons bien observé
la variation de la distribution des amplitudes de saccades, à la fois au niveau de la
position du mode et au niveau de l’étendue. Pour α petit, la distribution des am-
plitudes de saccades se concentre sur les petites saccades et son étendue est petite.
Lorsque α augmente, l’étendue de la distribution augmente et le mode se déplace à
droite. Quand α tend vers l’infini, c’est-à-dire qu’il n’y a plus de filtrage passe-bas
spatialement variant, la distribution semble devenir uniforme, ce qui a été observé
par Parkhurst [Parkhurst et al., 2002]. En comparant avec la forme de la distribution
des amplitudes de saccades expérimentales, les distributions modélisées pour α = 2
ou α = 2.3 donnent les meilleurs résultats en prenant le compromis entre la position
du mode et l’étendue.
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(a) Données expérimentales

(b) α = 0.5◦ (c) α = 1◦

(d) α = 2◦ (e) α = 2.3◦

(f) α = 4◦ (g) α = Inf

Fig. 5.11 – Distributions empiriques des amplitudes de saccades et leur modélisation
par la distribution Gamma (voir texte).
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5.2.2 Comparaison quantitative

Nous pouvons comparer quantitativement les distributions des amplitudes de sac-
cades prédites et la distribution des amplitudes de saccades expérimentales en les
modélisant par la distribution Gamma. Chaque distribution Gamma est caractérisée
par deux paramètres : l’allure k et l’échelle θ. Ces valeurs sont données dans le ta-
bleau 5.1.

En s’appuyant sur le paramètre d’allure k, nous pouvons dire que la distribution
des amplitudes de saccades prédites pour α égal à 2◦ ou 2.3◦ a une allure très proche
de celle de la distribution expérimentale. Néanmoins, pour les paramètres θ des
distributions obtenues à partir des modèles, ils sont proches entre eux mais éloignés
de celui de la distribution expérimentale. Cela s’explique par une grande étendue de
la distribution expérimentale par rapport aux étendues des distributions modélisées.
En effet, la distribution expérimentale a plus de longues saccades que celle obtenue à
partir des modèles de programmation de saccade. Ce phénomène est lié à la manière
dont les fixations sont prédites. Pour être moins coûteux, le champ visuel est fixé égal
à la taille de l’image (768 × 1024 pixels). Ainsi, quand le point de vue se déplace,
le champ visuel change mais garde toujours la même taille. D’ailleurs, le point de
vue actuel est au centre de champ visuel. Par conséquent, l’amplitude de saccade
prédite, qui est la distance entre le point de vue et la fixation prédite, ne peut pas
dépasser la moitié de la diagonale de l’image. Quant aux données expérimentales, la
saccade maximale peut théoriquement atteindre à la taille de la diagonale de l’image
(50◦).

Tab. 5.1 – Paramètres estimés de la distribution Gamma

α k θ
Expérience 1.4146 4.8707

0.5 06150 2.9614
1 0.8422 2.7956
2 1.4822 2.2969

2.3 1.4917 2.4445
4 1.9904 2.4136

Inf 3.3740 2.5108

6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié trois modèles de programmation de saccade.
Ces modèles diffèrent sur le nombre de fixations prédites à partir d’un point de
vue. Le modèle “1M” est le plus simple ; il permet de prédire 4 fixations depuis un
point de vue. Le modèle “2M” (respectivement “4M”) prédit 2 (respectivement 1)
fixations. Tous ces modèles prédisent les 4 premières fixations (ou saccades) lors de
l’exploration libre d’une scène naturelle. Ces fixations correspondent à une courte
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durée au début de la perception visuelle dans laquelle les facteurs de bas niveau
dominent le traitement visuel. Ce choix est ainsi compatible avec le modèle de pro-
grammation de saccade qui se base sur la carte de saillance calculée à partir de
facteurs de bas niveau.

Les résultats ont montré que le modèle “4M” est le plus efficace. Le modèle “1M”
a présenté le résultat le moins efficace et “2M” se situe entre ces deux modèles. A
partir d’un point de vue, il semble, dans l’exploration libre de scènes naturelles, que
les sujets programment une seule saccade. Ensuite, le point de vue se déplace et la
saccade suivante sera programmée.

Dans notre étude, la programmation en parallèle, qui a été proposée dans la
littérature [Becker and Jürgens, 1979; Hooge and Erkelens, 1998; McPeek et al.,
2000], semble moins efficace que la programmation d’une seule saccade à partir
d’un point de vue. Ce phénomène peut être expliqué par deux raisons. La première
concerne la tâche. La programmation de saccades en parallèle a auparavant été
étudiée dans le contexte de la recherche visuelle. En revanche, dans notre expérience,
il n’y avait aucune tâche spécifique. La deuxième raison peut être liée aux stimuli
utilisés. Dans les études précédentes, les stimuli sont artificiels et très simples (une
cible et des distracteurs). Ainsi, un petit nombre de zones saillantes dans l’image
peut faciliter la programmation de saccades en parallèle. Quant aux scènes natu-
relles utilisées dans notre expérience, elles sont bien plus complexes et contiennent
plus de zones saillantes. Il est alors plus difficile de programmer plus qu’une saccade
en même temps.

Nous avons également montré le rôle de la variation de l’échelle effectuée par le fil-
trage passe-bas spatialement variant dans la programmation de saccade. L’implémen-
tation du filtre passe-bas spatialement variant a donné une meilleure prédiction de
fixation par rapport au modèle avec une échelle constante. De plus, la variation de
l’échelle a influencé la distribution des amplitudes de saccades. En faisant varier le
paramètre contrôlant la vitesse de décroissance de l’échelle du filtre passe-bas spatia-
lement variant, nous avons bien observé une variation de la forme de la distribution
des amplitudes de saccades prédites. Les résultats obtenus du filtre passe-bas spa-
tialement variant dans ce chapitre supportent la conclusion que ce filtre devrait être
implémenté dans les modèles de perception visuelle et plus particulièrement dans
les modèles d’attention visuelle.
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Chapitre 6

Traitement spatio-temporel de la
rétine et filtrage spatialement
variant

1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter deux évolutions qui nous semblent
importantes à donner à notre modèle d’attention visuelle. Ces deux évolutions
concernent d’une part la prise en compte des caractéristiques temporelles de la rétine
et d’autre part l’impact au niveau du filtrage cortical, de la densité non homogène
des photorécepteurs et des cellules ganglionnaires.

Ainsi jusqu’à présent, nous avons construit le modèle de saillance en utilisant les
caractéristiques statiques du modèle fonctionnel de la rétine. Or le processus de scru-
tation des scènes naturelles induit, par les mouvements oculaires, un flux visuel dyna-
mique sur les photorécepteurs de la rétine. Ce flux est caractérisé par des séquences
alternant la stabilisation du flux visuel durant les fixations et le déplacement ra-
pide durant les saccades. Nous allons donc décrire le modèle spatio-temporel et le
simuler dans le contexte des mouvements oculaires. Cette dynamique spécifique va
nous permettre de tester le modèle dans des conditions d’application différentes de
celles plus usuelles des scènes en mouvement [Torralba and Hérault, 1997; Torralba,
1999]. De plus en analysant les sorties des voies rétiniennes selon leur dynamique
spatio-temporelle durant les fixations et les saccades, nous allons pouvoir confron-
ter le modèle relativement aux résultats connus sur l’inhibition de l’activité visuelle
durant les saccades.

Le deuxième point abordé durant ce chapitre concerne la densité non uniforme
des cellules ganglionnaires à la surface de la rétine. Comme nous l’avons vu au cha-
pitre précédent, cette densité est maximale à la fovéa et diminue rapidement lorsque
l’on va à la périphérie de la rétine. Ainsi, sur une image, la zone autour du point de
vue est perçue avec la résolution la plus importante tandis que la périphérie de ce
point est perçue avec une résolution plus faible. Ce phénomène avait été modélisé
par un filtrage passe-bas spatialement variant dont la fréquence de coupure diminue
du point de vue à la périphérie pour obtenir en sortie une image de taille égale, mais
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dont l’échelle diminue avec l’excentricité. Nous allons donc maintenant implémenter
la résolution spatialement variante par un taux de sous-échantillonnage également
spatialement variant, et surtout, en poursuivant cette modélisation jusqu’au niveau
cortical. Il est intéressant d’étudier l’impact de ce sous-échantillonnage sur le banc
de filtres LogNormaux modélisant les cellules corticales.

2 Traitement spatio-temporel de la rétine

2.1 Filtrage passe-bas spatio-temporel

Pour la rétine statique, tous les filtrages sont modélisés à partir d’un seul type, le
filtrage passe-bas, comme module de lissage mais aussi de réhaussement du contraste
grâce à un filtrage passe-haut réalisé par différence de deux filtres passe-bas. Dans
le cas du modèle dynamique, le filtrage passe-bas est spatio-temporel. Nous allons
donc d’abord décrire ce module “générique” puis ensuite le positionner aux différents
niveaux de la rétine.

Ce filtrage se base sur le modèle électrique du réseau de photorécepteurs représenté
à la figure 6.1b [Beaudot, 1994; Hérault, 2001]. Selon ce modèle, un photorécepteur
est modélisé par des composantes passives : deux résistances R pour les jonctions
électriques avec les photorécepteurs voisins, une capacité membranaire C et une
résistance de fuite rf pour les caractéristiques membranaires du photorécepteur, et
enfin une résistance cytoplasmique r (Fig. 6.1a).

(a) (b)

Fig. 6.1 – Modèle électrique des photorécepteurs : (a) Modèle d’un photorécepteur ;
(b) Schéma électrique représentant plusieurs photorécepteurs connectés [Hérault,
2001].

A partir du schéma de la figure 6.1b, la relation entre la sortie y(k) et l’entrée
x(k) d’un photorécepteur à un instant t est donnée par l’équation suivante :

x(k, t) − y(k, t)

r
=

y(k, t) − y(k − 1, t)

R
+

y(k, t) − y(k + 1, t)

R
+

y(k, t)

rf

+ C
dy(k, t)

dt
(6.1)
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avec k, la position dans le domaine spatial et t, le temps.

En posant α = r
R
, β = r

rf
et τ = rC, on a :

x(k, t) = (1 + 2α + β)y(k, t) − αy(k − 1, t) − αy(k + 1, t) + τ
dy(k, t)

dt

En prenant la transformée Z pour la variable spatiale discrète et la transformée
de Fourier pour la variable temporelle continue, on obtient :

X(z, ft) = (1 + 2α + β)Y (z, ft) − α(z + z−1)Y (z, ft) + τj2πftY (z, ft)

On obtient ainsi la fonction de transfert H(z, ft) :

H(z, ft) =
Y (z, ft)

X(z, ft)
=

1

1 + β + α(2 − z − z−1) + τj2πft

(6.2)

Dans le domaine des fréquences spatiales, en remplaçant z par ej2πfs la fonction
de transfert devient :

H(fs, ft) =
Y (fs, ft)

X(fs, ft)
=

1

1 + β + 4α sin(πfs)2 + τj2πft

(6.3)

avec fs la fréquence spatiale et ft la fréquence temporelle.

Cette fonction de transfert correspond à un filtre passe-bas spatio-temporel que
nous désignons HBF dans la suite. Le paramètre β détermine le gain du filtre aux
fréquences nulles en spatial et en temporel. Le paramètre α détermine l’influence
de la fréquence spatiale sur le filtre et le paramètre τ est la constante de temps du
filtre temporel. La figure 6.2a illustre un exemple de la fonction de transfert du filtre
passe-bas spatio-temporel.

Cette fonction de transfert HBF (fs, ft) peut être réécrite sous la forme :

HBF (fs, ft) =
1
τ

1+β+4α sin(πfs)2

τ
+ j2πft

=
1
τ

1
T

+ j2πft

(6.4)

où T = τ

1 + β + 4α sin(πfs)
2 est la nouvelle constante de temps. Il est important de

noter qu’elle varie en fonction de la fréquence spatiale. Plus la fréquence spatiale est
importante, plus la constante de temps T est faible, et vice versa. Cela implique une
inséparabilité des variables spatiale et temporelle du filtre passe-bas spatio-temporel.

La réponse impulsionnelle calculée par la transformée de Fourier inverse pour
une fréquence spatiale fs est :

hBF (fs, t) =
1

τ
e−

t
T · u(t) (6.5)
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avec u(t) une fonction échelon.

Avec une entrée “échelon” e(k, t) = δ(k) · u(t), alors e(fs, t) = u(t) représentant
un Dirac dans le domaine spatial et une fonction échelon dans le temps, la sortie du
filtre passe-bas spatio-temporel s(fs, t) est1 :

s(fs, t) = hBF (fs, t) ∗ e(fs, t)

s(fs, t) =
T

τ

(

1 − exp(− t

T
)

)

u(t) (6.6)

La figure 6.2b illustre la réponse du filtre pour une entrée “échelon” e(fs, t) =
u(t). Nous remarquons qu’il faut un certain temps dépendant de la constante de
temps T pour que la réponse soit stable.

(a) (b)

Fig. 6.2 – Modélisation du filtre passe-bas spatio-temporel : (a) Fonction de trans-
fert ; (b) Sa réponse au stimulus “échelon”. Les paramètres sont α = 1, β = 0 et
τ = 30.

2.2 Modèle spatio-temporel de la rétine

2.2.1 Modélisation

Notre modélisation du traitement rétinien s’effectue selon le schéma de la fi-
gure 6.3. En effet, ce schéma est une extension du modèle fonctionnel de la rétine
statique (Fig. 2.5) décrit au chapitre 2 en ajoutant la voie Magno qui fait partie
de la rétine dynamique. Les traitements dans ce schéma s’appuient majoritairement
sur le filtrage linéaire des cellules rétiniennes. En effet, l’étape non linéaire d’adap-
tation à la luminance (cf. chapitre 2) qui intervient dans le fonctionnement des

1Fx






f(x, y) ∗

︸︷︷︸

(x,y)

g(x, y)






= Fx {f(x, y)} ∗

︸︷︷︸

(y)

Fx {g(x, y)} avec Fx la transformée de Fou-

rier pour la variable x et ∗
︸︷︷︸

(x)

convolution pour la variable x. Dans la suite, sans précision

supplémentaire, la convolution est effectuée sur la variable t.
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Fig. 6.3 – Modèle spatio-temporel de la rétine.

photorécepteurs et des cellules bipolaires ne modifie pas le principe du traitement
spatio-temporel de la rétine. Ainsi, nous passons cette étape non-linéaire sous si-
lence dans les modélisations suivantes. Néanmoins, l’adaptation à la luminance sera
intégrée dans le simulateur de la rétine (cf. section §2.2.2).

Dans la suite, nous allons modéliser les traitements des différentes étapes du
schéma de la figure 6.3.

Les photorécepteurs

Le fonctionnement des photorécepteurs est modélisé par le filtre passe-bas spatio-
temporel présenté ci-dessus et appelé HBFc avec les paramètres τc et Tc incluant les
deux paramètres αc et βc. En reprenant l’équation 6.4, la fonction de transfert des
photorécepteurs est alors :

HBFc(fs, ft) =
1
τc

1
Tc

+ j2πft

, (6.7)

et la réponse impulsionnelle pour une fréquence spatiale fs donnée est :

hBFc(fs, t) =
1

τc

e−
t

Tc · u(t) (6.8)

Les cellules horizontales

Le fonctionnement des cellules horizontales est modélisé par le même filtrage
passe-bas à partir de la sortie des photorécepteurs. Comme les photorécepteurs,
la fonction de transfert HBFh des cellules horizontales est caractérisée par les pa-
ramètres τh et Th (contenant les deux autres paramètres αh et βh) :

HBFh(fs, ft) =
1
τh

1
Th

+ j2πft

(6.9)

et la réponse impulsionnelle pour une fréquence spatiale fs donnée est :

hBFh(fs, t) =
1

τc

e−
t

Tc · u(t) (6.10)
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Nous notons que puisque les cellules horizontales fonctionnent comme un filtrage
passe-bas de la sortie des photorécepteurs, qui sont aussi un filtre passe-bas, la sortie
des cellules horizontales est encore plus basse fréquence.

Les cellules bipolaires et la voie Parvo

En absence de l’étape d’adaptation à la luminance, les cellules bipolaires sont
modélisées par la différence entre les photorécepteurs et les cellules horizontales. Les
cellules bipolaires sont en entrée des cellules ganglionnaires midgets qui donnent
en sortie la voie Parvo. Dans le modèle, on considère les cellules ganglionnaires
midgets comme un relais avec une fonction de transfert constante unitaire. Alors
que les réponses des cellules bipolaires sont identiques à celles de la voie Parvo, nous
allons présenter par la suite uniquement la voie Parvo. Ainsi, la fonction de transfert
HP (fs, ft) de la voie Parvo est représentée par l’équation suivante :

HB(fs, ft) = HBFc(fs, ft) − HBFc(fs, ft) · HBFh(fs, ft)

= HBFc(fs, ft) · (1 − HBFh(fs, ft))

=
1

τcTh
− 1

τcτh
+ j 2π

τc
ft

(
1
Tc

+ j2πft

)(
1

Th
+ j2πft

) (6.11)

La figure 6.4a représente la fonction de transfert de la voie Parvo dans le do-
maine des fréquences spatiales et temporelles ; elle correspond à un filtre passe-bande.
Comme pour la rétine statique, le filtre passe-bande est construit en se basant uni-
quement sur le filtre passe-bas. De plus, la voie Parvo véhicule des informations
hautes fréquences spatiales à la fréquence temporelle nulle. Pour les stimuli haute
fréquence temporelle (i.e., variation rapide dans le temps), la voie Parvo transmet
des informations basses fréquences spatiales.

Si l’on veut étudier la fonction de transfert de la voie Parvo selon la variable
temporelle, cette fonction est réécrite en la mettant sous la forme suivante :

HP (fs, ft) =
A1

1
Tc

+ j2πft

+
A2

1
Th

+ j2πft

(6.12)

avec

A1 =
1

τc

− TcTh

τcτh(Tc − Th)
et A2 =

TcTh

τcτh(Tc − Th)
.

Les valeur de A1, A2, Tc, Th dépendent de la fréquence spatiale. Ainsi, la réponse
impulsionnelle de la voie Parvo est :

hP (fs, t) = A1 exp

(

− t

Tc

)

u(t) + A2 exp

(

− t

Th

)

u(t) (6.13)

Pour une entrée “échelon” e(fs, t) = u(t) représentant un Dirac dans le domaine
spatial et une fonction échelon dans le temps, la réponse sP (fs, t) de la voie Parvo
est la suivante :

sB(fs, t) = hB(fs, t) ∗ e(fs, t)

sB(fs, t) = A1Tc

(

1 − exp(− t

Tc

)

)

u(t) + A2Th

(

1 − exp(− t

Th

)

)

u(t)

128



CHAPITRE 6. TRAITEMENT SPATIO-TEMPOREL DE LA RÉTINE ET
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Un exemple de la réponse spatio-temporelle de la voie Parvo pour une entrée
“échelon” est illustré à la figure 6.4b. Au début, elles fonctionnent comme un filtre
passe-bas spatial. Puis au cours du temps, elles fonctionnent comme un filtre passe-
bande en transmettant les détails des stimuli.

(a) (b)

Fig. 6.4 – Modélisation de la voie Parvo (ou des cellules bipolaires) : (a) Fonction
de transfert ; (b) Sa réponse au stimulus “échelon”. Les paramètres pour les pho-
torécepteurs sont αc = 1, βc = 0 et τc = 30 . Pour les cellules horizontales, ils sont
αh = 1, βh = 0 et τh = 22.

Pour une entrée “porte” représentant un Dirac dans le domaine spatial et une
fonction “porte” dans le temps, lorsque le stimulus disparâıt (i.e., le stimulus tombe
de 1 à zéro), la sortie sP (fs, t) est la suivante :

sP (fs, t) = aTc exp(− t

Tc

)u(t) + bTh exp(− t

Th

)u(t)

La figure 6.5a illustre la voie Parvo pour un stimulus suivant une fonction “por-
te” temporelle simulant la présentation d’une image statique durant un intervalle
de temps, puis sa disparition. Lorsque le stimulus apparâıt, la voie Parvo prend l’in-
formation basse fréquence spatiale. Quand la voie Parvo est stable, elle représente
l’information passe-bande du stimulus. Autrement dit, lors d’une exploration de
scène, nous percevons d’abord l’information globale de la scène, et puis au cours
du temps, les détails. Ce processus nous permet d’obtenir d’une même scène l’in-
formation visuelle à différentes échelles spatiales selon le temps. Cela correspond au
phénomène “coarse-to-fine” qui a été observé dans la littérature. Lorsque le stimu-
lus disparâıt, la voie Parvo change son signe avant de revenir à zéro. La figure 6.5b
montre l’évolution de la voie Parvo à la fréquence spatiale nulle. Alors que la voie
Parvo extrait l’information passe-bande, sa réponse à la fréquence spatiale nulle
tombe à zéro quand elle est stable. En revanche, la voie Parvo à la fréquence spa-
tiale non nulle est constante et non nulle au régime permanent (Fig. 6.6d).

La voie Magno

La voie Magno, correspondant aux cellules ganglionnaires parasols, peut en fait
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(a) (b)

Fig. 6.5 – Réponse de la voie Parvo au stimulus “porte” : (a) Réponse de la voie
Parvo en fonction de la fréquence spatiale et du temps ; (b) Réponses des pho-
torécepteurs, des cellules horizontales et de la voie parvocellulaire à la fréquence
spatiale nulle. Les paramètres sont αc = 1, βc = 0, τc = 30 pour les photorécepteurs
et αh = 1, βh = 0, τh = 22 pour les cellules horizontales.

se séparer en deux “sous voies” : la voie Magno X et la voie Magno Y. Ces deux
voies magnocellulaires se distinguent par la manière de combiner les signaux dans
les champs récepteurs des cellules : une combinaison linéaire pour la voie Magno X
et une combinaison non-linéaire pour la voie Magno Y [Shapley et al., 1981]. Ainsi,
c’est la voie Magno X qui va être modélisée par le filtrage linéaire. La voie Magno
Y peut pourtant être expliquée à partir de la voie Magno X car ces deux voies par-
tagent presque les mêmes étapes dans leur traitement.

La voie Magno X est obtenue à partir de la voie Parvo (ou la sortie des cellules
bipolaires) après être passée par les cellules amacrines et les cellules ganglionnaires
parasols. Le fonctionnement des cellules ganglionnaires parasols est modélisé par un
filtrage passe-bas spatio-temporel comme les photorécepteurs ou les cellules horizon-
tales. Quant aux cellules amacrines, elles fonctionnent comme un filtre passe-haut
temporel. Ainsi, la voie Magno X est modélisée par le filtrage passe-bas spatio-
temporel de la sortie de la voie Parvo, suivi par un filtrage passe-haut temporel. La
fonction de transfert de la voie Magno X est alors :

HMx(fs, ft) = HP (fs, t) · HBFg(fs, ft) · HHF (ft) (6.14)

où HBFg(fs, ft) =
1

τg
1

Tg
+j2πft

est la fonction de transfert des cellules ganglionnaires

midgets représentant un filtre passe-bas spatio-temporel avec les paramètres τg et
Tg (comportant les deux autres paramètres αg et βg),
et HHF (ft) = j2πτaft

1+j2πτaft
est la fonction de transfert des cellules amacrines représentant

un filtre passe-haut temporel, caractérisé par la constante de temps τa.

La figure 6.6a illustre la fonction de transfert de la voie Magno X. Cette dernière
ne répond qu’aux stimuli variants dans le temps en véhiculant leurs informations en
basses fréquences spatiales.
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La réponse impulsionnelle de la voie Magno X pour une fréquence spatiale fs

donnée est alors :

hMx(fs, t) = C1 exp(− t

Tg

)u(t)+C2 exp(− t

Tc

)u(t)+C3 exp(− t

Th

)u(t)+C4 exp(− t

τa

)u(t)

(6.15)
avec

C1 = − τaTg

τg(Tg − τa)

(

A1Tc

Tg − Tc
+ A2Th

Tg − Th

)

C2 =
τaA1TcTg

τg(Tg − τa)

(

1
Tg − Tc

− 1
τa − Tc

)

C3 =
τaA2ThTg

τg(Tg − τa)

(

1
Tg − Th

− 1
τa − Th

)

C4 =
τaTg

τg(Tg − τa)

(
A1Tc

τa − Tc
+ A2Th

τa − Th

)

Les valeurs de C1, C2, C3, C4 dépendent de la fréquence spatiale.

La figure 6.6b illustre la voie Magno X pour un même stimulus de type fonction
“porte” temporelle. D’une part, la voie Magno X représente la partie basse fréquence
spatiale de la voie Parvo. D’autre part, elle reflète la variation temporelle de cette
dernière. Il est à noter que l’amplitude de la voie Magno X est plus faible que celle
de la voie Parvo. De plus, nous observons un passage par zéro de la voie Magno X,
notamment à la fréquence spatiale nulle (Fig. 6.6c). Pour les hautes fréquences spa-
tiales, la voie Magno X tend plus rapidement vers le régime permanent (Fig. 6.6d).
Comme la voie Magno X répond à la variation temporelle, leur réponse devient
nulle lorsque la voie Parvo est stable. Lorsque le stimulus disparâıt, la voie Magno
X change son signe comme la voie Parvo avant de revenir à zéro.

La voie Magno Y est soumise aux mêmes traitements que la voie Magno X sauf la
dernière étape. La somme des voies ON et OFF pour construire la voie Magno Y est
une étape non-linéaire. Ainsi, le fonctionnement de la voie Magno Y est représenté
par une fonction “valeur absolue” des cellules bipolaires ou de la voie Parvo [Hérault,
2001]. La voie Magno Y simule donc la variance locale des stimuli.

Paramétrage des constantes de temps

Après avoir décrit le comportement spatio-temporel des voies Parvo et Magno,
nous allons maintenant choisir les constantes de temps afin qu’elles répondent aux
caractéristiques suivantes durant une fixation oculaire. La durée de la fixation ocu-
laire est choisie égale à 200 ms, c’est la valeur moyenne des durées expérimentales
que nous avons observées. Nous voulons que la voie Parvo évolue et devient stable
en fin de fixation. Pour la voie Magno X, elle évolue plus rapidement que la voie
Parvo et s’arrête plus tôt. De plus, la voie Magno est censée véhiculer l’information
globale de la scène au début d’une exploration. Cette information globale peut être
obtenue après environ 40 ms [Castelhano and Henderson, 2008]. Ici, les paramètres
sont choisis pour que la voie Magno X passe par la valeur nulle après 50 ms envi-
ron. Ainsi, nous avons choisi les constantes de temps suivantes : τc = 30 ms pour
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FILTRAGE SPATIALEMENT VARIANT

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 6.6 – Réponses de la voie Magno X au stimulus “porte” : (a) Fonction de
transfert ; (b) Réponse de la voie Magno X en fonction de la fréquence spatiale et
du temps ; (c) Réponses de la voie Parvo et de la voie Magno X à la fréquence
spatiale nulle ; (d) Réponses de la voie Parvo et de la voie Magno X à la fréquence
spatiale non-nulle (fs = 0.15). Les paramètres pour les photorécepteurs et les cellules
horizontales sont ceux utilisés à la figure 6.5. De plus, les paramètres pour les cellules
ganglionnaires parasols sont αg = 1, βg = 0, τg = 15. Pour les cellules amacrines,
τa = 10.
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les photorécepteurs, τh = 22 ms pour les cellules horizontales, τg = 15 ms pour les
cellules ganglionnaires parasols, et τa = 10 ms pour les cellules amacrines. En ayant
ainsi fixé les constantes de temps pour un fonctionnement typique durant la fixation,
nous allons ensuite observer le fonctionnement avec les mêmes paramètres, durant
la saccade (cf. section §2.3)

2.2.2 Simulation d’une exploration de scène naturelle

La modélisation spatio-temporelle des voies Parvo et Magno ci-dessus permet de
simuler le traitement dynamique de la rétine lors de l’exploration d’une scène natu-
relle. Les traitements rétiniens sont simulés suivant le processus “fixation-saccade”
des mouvements oculaires présenté dans le schéma de la figure 6.7. Pour cette
première simulation, nous nous concentrons sur les fixations, en considérant la dispa-
rition du signal durant la saccade. La réponse à une translation du flux visuel durant
la saccade sera présentée au paragraphe §2.3. Pendant la fixation, nous considérons
les stimuli immobiles (nous ne modélisons pas des mouvements de micro-saccades
durant la fixation), puis ils disparaissent à la fin de la fixation, suivant un compor-
tement temporel du type “porte”.

Le simulateur est conçu pour recevoir en entrée les fichiers issus de l’eye tracker
décrivant les mouvements oculaires (durée, position) d’un sujet visionnant une scène
(Fig. 6.8). Ainsi, pour une fixation donnée, l’image est captée autour de cette position
et filtrée par un filtre passe-bas spatialement variant pour modéliser la décroissance
de l’échelle spatiale de l’image suivant l’excentricité par rapport à cette position. Le
traitement spatio-temporel de la rétine est simulé avec les trois voies : Parvo, Magno
X et Magno Y, qui représentent l’évolution des informations visuelles à l’issue de la
rétine lors d’une fixation. La simulation s’effectue suivant un temps proportionnel
au temps réel.

Fig. 6.7 – Diagramme de temps des fixations et des saccades utilisées dans la simu-
lation.

La figure 6.9 illustre l’évolution des voies Parvo, Magno X et Magno Y lors d’une
fixation sur une scène naturelle. Dans cette figure, le point de vue utilisé pour le
filtrage passe-bas spatialement variant, qui est aussi la position de fixation, est au
centre de l’image. En raison de ce filtrage, les contrastes spatiaux sont moins im-
portants à la périphérie qu’au centre de l’image, notamment pour la voie Parvo. Au
cours du temps, la voie Parvo évolue de la manière “coarse-to-fine”, qui représente
les basses fréquences spatiales de la scène au début d’une fixation, et puis, les hautes
fréquences spatiales avec des contrastes de plus en plus importants. La voie Magno
X fonctionne comme le filtrage passe-bas de la voie Parvo et représente donc les
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Fig. 6.8 – Déroulement de la simulation du traitement rétinien lors de l’exploration
d’une image.

basses fréquences spatiales de la scène. La voie Magno Y répond à la variance locale
en basses fréquences spatiales. Contrairement à la voie Parvo qui persiste jusqu’en
fin de fixation, les voies Magno X et Y s’atténuent au fur et à mesure que la voie
Parvo devient stable.

2.3 Traitement pendant une saccade

Nous allons maintenant étudier les traitements rétiniens pendant une saccade.
En effet, pendant une saccade les stimuli projetés sur la rétine varient rapidement
au niveau temporel. En considérant les fonctions de transfert de la voie Parvo et de
la voie Magno X (Fig. 6.4a et 6.6a), nous voyons que les réponses de ces deux voies
se ressemblent pour les hautes fréquences temporelles en véhiculant les informations
basses fréquences spatiales.

Pour analyser les réponses des voies rétiniennes durant la saccade, nous allons
nous placer dans un cadre réaliste issu des valeurs typiques de vitesse et d’amplitude
de saccade. Nous avons considéré une vitesse moyenne de 300◦/s, pour une durée
de 40 ms, soit un déplacement de 12◦ par saccade. La distance du sujet à l’écran est
celle utilisée pour l’expérience, l’ouverture angulaire est de 1◦/25pixels. Ainsi durant
une saccade, le flux visuel est translaté de 300 pixels en 40 ms.

Par manque de temps, les simulations que nous présentons ici sont des simula-
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Fig. 6.9 – Exemple des trois voies : Parvo, Magno X et Magno Y (de gauche à
droite) pendant une fixation sur le centre une image naturelle (la première ligne).
La durée de fixation ∆t = 200 ms. La 2ème ligne représente les voies à t = 20 ms,
la 3ème ligne t = 40 ms, la 4ème ligne t = 80 ms, la 5ème ligne t = 160 ms (voir
texte).
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

Fig. 6.10 – Modélisation du traitement rétinien pendant une saccade. (a) Signal en
une dimension sur lequel une saccade s’effectue ; (b) Signal présenté sur la rétine
selon le temps. (c) La voie Parvo ; (d) La voie Magno X ; (e) Les réponses de la voie
Parvo et de la voie Magno X au centre de la rétine.
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tions sur stimuli artificiels en une dimension. Mais cela nous permet déjà d’observer
des comportements intéressants et d’offrir des perspectives à ce travail. Le stimulus
artificiel est ainsi construit : durant une fixation F1, un objet sombre sur un fond
gris est complètement inclu dans la fovéa. A une distance de 300 pixels (F2), il y
a un objet de même taille de contraste opposé. Après une fixation de 200 ms sur
F1, l’œil va aller sur F2 avec une saccade de 40 ms et rester 200 ms. La simulation
s’effectue par pas de temps de 0.5 ms. La figure 6.10a illustre ce stimulus spatial. La
figure 6.10b représente l’évolution spatio-temporelle de la scène visuelle au centre de
la rétine à chaque pas de temps suivant le décours temporel suivant : stabilisation
de 200 ms en F1, translation vers F2 durant 40 ms, puis de nouveau stabilisation de
200 ms en F2. Ainsi, la figure 6.10c,d représente la voie Parvo et la voie Magno X
pendant cette durée. Au début de la fixation F1, la voie Parvo répond aux basses
fréquences spatiales, et puis aux hautes fréquences spatiales en fin de fixation. La
voie Magno X véhicule les informations basses fréquences spatiales au début d’une
fixation et puis diminue à zéro pendant la fixation F1 (Fig. 6.10d). En fin de fixation,
il ne reste que la réponse de la voie Parvo.

Durant la saccade, les deux voies réagissent à la variation des stimuli. Comme
la durée d’une saccade est très courte (40 ms), les réponses de la voie Parvo et de
la voie Magno ne sont pas stables. Ainsi, les deux voies véhiculent les informations
basses fréquences spatiales. En outre, la variation temporelle de la voie Magno X
est plus rapide que la voie Parvo (Fig. 6.10e) car la voie Magno X ne contient que
des hautes fréquences temporelles tandis que la voie Parvo contient aussi des basses
fréquences temporelles. Pendant la fixation 2, les deux voies réagissent de la même
manière que pendant la fixation 1.

2.4 Synthèse et Perspectives

Les simulations ci-dessus illustrent le fonctionnement des voies Parvo et Magno
X tel que fourni par le modèle, durant une fixation puis en enchâınement avec une
saccade. Nous observons bien des réponses différenciées durant les fixations et les
saccades. Lors d’une fixation, les réponses de ces deux voies sont “phasiques” au
début de fixation et “toniques” en fin de fixation. Lors d’une saccade, les réponses
sont “phasiques” car la durée d’une saccade est courte et les stimuli varient rapide-
ment. De plus au niveau des fréquences spatiales, alors qu’en fin de fixation la voie
Parvo véhiculent les hautes fréquences, pendant une saccade, les voies Parvo et Ma-
gno véhiculent les informations en basses fréquences spatiales, avec un gain d’autant
plus faible que la fréquence temporelle est grande. Cela montre une diminution de
la sensibilité au contraste pendant une saccade, comme cela a été montré dans les
expérimentations manipulant les stimuli visuels durant la saccade [Diamond et al.,
2000], pour expliquer le phénomène d’“inhibition saccadique” où l’on ne perçoit
pas le déplacement du flux visuel durant la saccade. Dans ces expérimentations, la
décroissance de la sensibilité au contraste spatial a été observée lors des saccades
et cela est de façon robuste pour différents contrastes. La sensibilité au contraste
spatial est d’autant plus faible que la fréquence temporelle augmente. Les données
physiologiques montrent que c’est principalement un contrôle du gain sur les voies
magnocellulaires qui expliquerait l’inhibition saccadique, alors que les voies parvo-
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cellulaires seraient préservées durant la saccade. Notre modélisation du traitement
spatio-temporel de la rétine durant la saccade montre une activité sur les voies Parvo
et Magno X avec un fonctionnement assez similaire de filtrage spatial passe-bas d’au-
tant plus que la fréquence temporelle augmente, avec une réponse temporelle plus
rapide pour la voie Magno X par rapport à la voie Parvo. On aurait pu s’attendre
à une réponse plus lente pour la voie Parvo. Cet écart est peut-être dû au choix de
constantes de temps qui a été fait suivant des critères de décours temporel durant les
fixations, car nous voulions en premier lieu tester ces configurations en mode “fixa-
tion” et voir leur validité pour les saccades. Il nous semble donc nécessaire de préciser
ces choix de constantes de temps en tenant compte également des données issues
d’expérimentations durant les saccades. Ces simulations réalisées en une dimension
seront facilement étendues à deux dimensions sur des scènes visuelles naturelles pour
obtenir une modélisation plus complète du traitement spatio-temporel de la rétine
lors des mouvements oculaires.

Cette première ébauche d’utilisation du modèle fonctionnel spatio-temporel de la
rétine pour l’étude des mouvements oculaires pourrait se poursuivre pour également
étudier les microsaccades. En réalité, les yeux sont toujours en mouvement. Même
lors d’une fixation, les yeux bougent autour de cette position. Les microsaccades
entrâınent une fluctuation de luminance de l’image projetée sur la rétine. Selon
Rucci [Rucci, 2008], cette fluctuation de luminance joue un rôle important dans
l’égalisation du spectre des scènes naturelles sur différentes fréquences spatiales. En
utilisant la fluctuation de luminance causée par des microsaccades, combinée avec
les modèles des cellules ganglionnaires de la rétine, Rucci a réussi à expliquer cer-
taines propriétés des réponses rétiniennes comme la réponse permanente de la voie
Parvo et l’insensibilité de la voie Magno pour les stimuli statiques. Cependant, les
modèles des cellules ganglionnaires dans [Rucci, 2008] ont été modélisés par le pro-
duit de deux fonctions de transfert séparées en spatial et en temporel en utilisant
les données physiologiques obtenues sur les cellules ganglionnaires. Dans le modèle
de rétine développé par J. Hérault et utilisé dans cette thèse, l’inséparabilité du
comportement spatio-temporel est mise en avant. Il nous semble alors intéressant
d’analyser, à partir des travaux de Rucci, l’impact du traitement inséparable en
temps et en espace en utilisant notre modèle de rétine dans un contexte de fluc-
tuations visuelles par les microsaccades. Le rôle fonctionnel des microsaccades est
actuellement une question scientifique très débattue, il nous semble que ce modèle
spatio-temporel de la rétine serait un bon outil d’analyse.

De plus, en se focalisant plus spécialement sur notre objet d’étude, la carte de
saillance, il nous semble important dans les travaux futurs de mieux prendre en
compte ce fonctionnement spatio-temporel jusqu’au niveau cortical pour l’établisse-
ment de la saillance visuelle. Dans les chapitres précédents, nous avons vu que durant
une fixation, les informations visuelles autour de ce point fixé sont analysées et puis
fusionnées pour créer une carte de saillance prédisant la fixation suivante. Cette carte
a été construite pour chaque fixation en tenant compte des informations visuelles
disponibles en fin de fixation. Cependant, la perception des stimuli visuels par la
rétine et puis par le cortex visuel primaire est un processus dynamique. La création
de la saillance doit être aussi un processus dynamique suivant le flux visuel rétinien.
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Ainsi, la carte de saillance doit être mise à jour au cours du temps en se basant sur
les informations véhiculées par la voies Parvo et Magno, selon un processus temporel
“coarse to fine”. Au début d’une fixation, les informations visuelles transmises sont
en basses fréquences spatiales. La voie Magno peut donc contribuer à la saillance,
majoritairement et au plus tôt en début de fixation. En fin de fixation, la voie Parvo
représente les informations en hautes fréquences spatiales des stimuli tandis que la
voie Magno disparâıt. Ainsi c’est la voie Parvo qui joue un rôle plus important dans
la saillance en fin de fixation.

3 Filtrage spatialement variant

Abordons maintenant, une deuxième évolution à apporter à notre modèle. Cela
concerne l’échantillonnage spatialement variant (SV) dans la rétine. Jusqu’à présent,
nous avons modélisé le traitement par échantillonnage régulier mais avec une fonc-
tion d’échelle spatialement variante à travers un filtre passe-bas dont la fréquence
de coupure diminue quand l’excentricité augmente. Cependant la densité des pho-
torécepteurs et des cellules ganglionnaires n’est pas uniforme et conduit à un échan-
tillonnage à taux variable augmentant avec l’excentricité et donc un traitement en
multi-résolution depuis la fovéa jusqu’à la périphérie. Cet échantillonnage à taux
variable va avoir des conséquences sur la mise en place des filtres corticaux passe-
bande orientés. En effet, un même filtre avec une fonction de transfert donnée en
zone fovéale, va voir sa fonction de transfert modifiée suivant la localisation spatiale.

Pour étudier cela, nous allons d’abord créer une fonction de compression implé-
mentant le sous-échantillonnage SV, puis nous allons étudier les modifications des
fonctions de transfert des filtres corticaux LogNormaux suivant le taux de compres-
sion, et enfin, nous allons étudier l’impact sur les fonctions d’interaction avant la
création de la carte de saillance.

3.1 Fonction de compression

Pour construire la fonction de compression, nous distinguons les indices spatiaux
définissant d’une part l’image initiale “dans le monde” avant sa projection sur la
rétine et d’autre part, après projection sur la rétine. En une dimension, on note x
l’indice spatial décrivant l’image initial et u l’indice spatial décrivant l’image sur les
photorécepteurs de la rétine. Ces indices sont notés à partir de la position zéro au
centre de l’image et sur la fovéa. La fonction de compression est la fonction u = ρ(x)
reliant la position u sur la rétine à partir de la position x sur l’image initiale. Par la
suite, la position x sera appelée position “dans le monde”.

Le taux de sous-échantillonnage est alors défini par :

R(x) =
dx

du
=

1

ρ′(x)
,

avec x la position en une dimension par rapport au centre de l’image, et u la po-
sition sur la rétine par rapport à la fovéa. Au centre, on a R(0) = 1 et donc ρ′(0) = 1.
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La densité des photorécepteurs et des cellules ganglionnaires présentée au cha-
pitre 5 est également liée à cette fonction de compression :

d(x) = dmax.
du

dx
,

avec d(0) = dmax la densité maximale au centre, dans la fovéa. La dérivée de la
fonction de compression est alors :

ρ′(x) =
du

dx
=

d(x)

dmax

(6.16)

et en intégrant, on obtient :

ρ(x) =

∫ x

0

d(ξ)

dmax

dξ (6.17)

La courbe de densité est connue en fonction de l’excentricité en degré angu-
laire. Nous convertissons cette fonction selon des abscisses en pixel 2. La fonction
obtenue est présentée à la figure 6.11a. L’intégrale de cette fonction normalisée par
la densité maximale est présentée à la figure 6.11b. Au centre de l’image, le taux
de sous-échantillonnage est à 1, il n’y a pas de compression. En s’éloignant vers la
périphérie, le taux de sous-échantillonnage augmente, la compression est plus im-
portante.

Ce sous-échantillonnage SV est illustré en l’appliquant à l’image “Léna” (Fig.
6.11c). Pour implémenter cette fonction à deux dimensions, nous l’appliquons suc-
cessivement dans la direction horizontale et puis dans celle verticale. Préalablement
à cette opération de sous-échantillonnage afin de respecter le théorème de Shannon,
l’image est filtrée par un filtre passe-bas SV selon les directions horizontale et verti-
cale, comme expliqué au chapitre 5. La fréquence de coupure de ce filtre varie selon
la position sur l’image et est égale à la moitié de la fréquence de sous-échantillonnage
fc(x) = fe(x)

2
= 1

2R(x)
. A la figure 6.11d, nous observons une compression unitaire

dans la zone centrale de l’image et une compression importante à la périphérie.

3.2 Influence du sous-échantillonnage SV sur les filtres cor-
ticaux

3.2.1 Filtre cortical SV

Dans le modèle de saillance présenté au chapitre 2, le banc de filtres corticaux est
formé par des filtres de type passe-bande (filtre LogNormal). Leurs caractéristiques
sont prédéfinies et ne dépendent pas des positions spatiales. Ils sont spatialement
invariants (SI) à l’opposé des filtres SV dont les caractéristiques (fréquence cen-
trale, bande passante, ...) vont dépendre des positions spatiales. En appliquant un
filtre SI à une image sous-échantillonnée SV dont la fréquence d’échantillonnage est
spatialement variante (comme par exemple, vu précédemment), on va obtenir un
filtre SV. Nous allons étudier cette transformation spatiale pour les filtres corticaux

2Selon notre expérience, un degré angulaire correspond à 25 pixels
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(a) Fonction de densité (b) Fonction de compression

(c) Image initiale (d) Image sous-échantillonnée

Fig. 6.11 – Illustration du sous-échantillonnage spatialement variant : (a) Fonction
de densité d(x) ; (b) Fonction de compression ; (c) Image “Léna” initiale ; (d) Image
“Léna” sous-échantillonnée SV selon cette fonction de compression. Le point de
vue est au centre de l’image dont la taille est 512 × 512 pixels (soit 20◦ × 20◦

d’angle visuel). La fonction de compression est appliquée successivement suivant les
directions horizontale et verticale pour obtenir l’image sous-échantillonnée SV.

LogNormaux appliqués aux images rétiniennes sous-échantillonnée SV. Dans un pre-
mier temps, nous nous intéressons à un filtre LogNormal quelconque, puis ensuite
au banc de filtres.

Cette question a été abordée par Croll [Croll, 1998] dans le contexte de l’étude des
projections rétinotopiques. Trois étapes sont alors définies. La première est l’étape
de projection des coordonnées rétiniennes aux coordonnées corticales. La deuxième
étape est l’implémentation d’un filtre cortical SI. Enfin la troisième étape, à titre de
vérification, est la projection inverse de retour dans les coordonnées rétiniennes du
filtrage SV équivalent. Cette méthodologie s’applique à notre contexte. La première
étape correspond à l’étape de sous-échantillonnage SV vue au paragraphe précédent.
La seconde étape est l’implémentation d’un filtre LogNormal SI sur cette image sous-
échantillonnée SV et on obtient alors un filtre SV dont la fréquence centrale, l’orien-
tation et la bande passante varient en fonction de la position spatiale. La troisième
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étape de validation correspondrait ici à une étape de sur-échantillonnage réciproque.

Nous allons étudier l’influence du sous-échantillonnage SV sur un filtre LogNor-
mal et donc trouver la relation entre le filtre LogNormal SI appliqué sur la rétine
échantillonnée SV et le filtre LogNormal SV équivalent avec un échantillonnage uni-
forme.

Nous désignons maintenant les notations qui seront utilisées dans la suite :
x = (x1, x2) la position d’un pixel d’une image “dans le monde”,
u = (u1, u2) la position sur la rétine,
P la fonction de compression en deux dimensions, et :

u = P (x) =

[
P1(x)
P2(x)

]

=

[
ρ(x1)
ρ(x2)

]

avec ρ(x) la fonction de compression en une dimension construite à la section §3.1.
L’image “dans le monde” est notée e(x), l’image sous-échantillonnée SV est notée
r(u). Ainsi on a : r(u) = e(P−1(u)) avec P−1 la fonction inverse de P représentant
le sur-échantillonnage.

Soit g(u) la réponse impulsionnelle d’un filtre SI sur la rétine (dans notre contexte,
le filtre SI est un filtre LogNormal). Alors, la sortie du filtre SI sur la rétine est :

q(u) = r(u) ∗ g(u)

=

∫

r(ν)g(u − ν)dν

=

∫

e(ξ)g(P (x) − P (ξ))
∣
∣
∣ det JP (ξ)

∣
∣
∣dξ (6.18)

avec ν = P (ξ), ξ position “dans le monde”, ν position sur la rétine et JP (ξ) est le
Jacobien de P (ξ) :

JP (ξ) =

[
J11 J12

J21 J22

]

=







∂P1
∂ξ1

∂P1
∂ξ2

∂P2
∂ξ1

∂P2
∂ξ2







=

[
ρ

′

(ξ1) 0
0 ρ

′

(ξ2)

]

Or, “dans le monde”, la sortie du filtre SV est :

s(x) = e(x) ∗ hx(x) =

∫

e(ξ)hx(x − ξ)dξ (6.19)

avec hx le filtre SV à la position x.

La sortie du filtre SV “dans le monde” et la sortie du filtre SI sur la rétine doivent
être identiques, c’est-à-dire : q(u) = s(P−1(u)) = s(x). Ainsi par identification, on
obtient :

hx(x − ξ) = g(P (x) − P (ξ))
∣
∣
∣ det JP (ξ)

∣
∣
∣ (6.20)
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A partir de cette équation, en linéarisant P (x), on peut trouver la relation entre
Hx(f), transformée de Fourier de hx(ξ), et G(f), transformée de Fourier de g(u)
[Croll, 1998] :

Hx(f) = G

([

J−1
P (x)

]T

f

)

= G
(

J−1
P (x)f

)

(6.21)

en notant que J−1
P (x) est symétrique et “T” signifie la transposée d’une matrice. Les

détails du calcul se trouvent en annexe G.

En se donnant une fonction de compression P (x), nous allons maintenant exa-
miner la relation entre le filtre SI, G(f), sur la rétine et le filtre SV, Hx(f), “dans le
monde” selon différentes positions x. La réponse fréquentielle G(f) du filtre SI sur
la rétine est celle d’un filtre LogNormal (cf. chapitre 2), qui est caractérisée par une
fréquence centrale f0, une orientation θ0 et des variances σf , σθ :

G(f) = exp

{

−
[
log
(‖f‖

f0

)]2

2σ2
f

}

exp

{

−
[
Φ(f) − θ0

]2

2σ2
θ

}

où

f =

[
f1

f2

]

, ‖f‖ =
√

f 2
1 + f 2

2 , Φ(f) = arctan
(f2

f1

)

En appliquant l’équation 6.21, la réponse fréquentielle du filtre SV correspondant
“dans le monde” est alors représentée par l’équation suivante :

Hx(f) = exp

{

−
[
log
(‖J−1

P (x)
f‖

f0

)]2

2σ2
f

}

exp

{

−
[
Φ(J−1

P (x)f) − θ0

]2

2σ2
θ

}

(6.22)

C’est un filtre LogNormal de fréquence centrale et d’orientation variante en fonc-
tion de la position spatiale. On note fm cette fréquence centrale, une fonction de
la position spatiale et θm l’orientation, fonction également de la position spatiale.
Après développement, on trouve que fm et θm suivent les relations suivantes :

{

θm = arctan
(J22
J11

tan(θ0)
)

fm = f0

√

J2
11 cos(θ0)2 + J2

22 sin(θ0)2
(6.23)

Les détails du calcul se trouvent en annexe H. La fréquence et l’orientation du
filtre SV dépendent de la position x qui est présente dans J11 et J22. Autrement dit,
lorsqu’on filtre une image sous-échantillonnée SV par un filtre LogNormal SI à une
fréquence f0 et une orientation θ0 spécifiques, cela est équivalent à un filtrage de
l’image initiale “dans le monde” par un filtre LogNormal SV dont la fréquence et
l’orientation varient selon la position sur l’image. Alors que le filtre LogNormal SI
est configuré par une fréquence centrale f0 et une orientation θ0 indépendamment
l’une de l’autre, on obtient pour le filtre SV une configuration bien sûr spatialement
variante, mais aussi un couplage entre la fréquence fm et l’orientation θm à tra-
vers le paramètre commun θ0 (θm(x, θ0), fm(x, θ0, f0)). Les bandes passantes varient
également ; nous n’avons pas développé les équations analytiques. Les conséquences
de cette caractéristique seront analysées au paragraphe §3.2.2 à propos du banc de
filtres SV et au paragraphe §3.3.1 à propos des interactions pour former la carte de
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FILTRAGE SPATIALEMENT VARIANT

saillance.

Nous voulons d’abord présenter un exemple de filtres SV obtenus à partir du
sous-échantillonnage SV et d’un filtre SI pour un signal en une dimension (Fig.
6.12a). Le sous-échantillonnage SV effectué à partir de la position 0 donne un signal
sous-échantillonné à la figure 6.12b. Nous avons examiné 4 positions différentes ; ces
positions (x1, x2, x3, x4) sont indiquées sur le signal initial et celui sous-échantillonné
SV. Plus la position est éloignée de la position 0, plus la compression est importante.
La figure 6.13 montre les filtres SV aux 4 positions différentes. Plus la position
est en périphérie, plus le filtre SV correspondant est en basses fréquences. Ainsi,
si la fréquence centrale du filtre SI correspond à la fréquence du signal “dans le
monde”, on obtiendra un signal de sortie dont l’amplitude décrôıt de x1 à x4, pour
les positions de plus en plus périphériques.

(a) Signal initial (b) Signal sous-échantillonné SV

Fig. 6.12 – Exemple d’un signal en une dimension sous-échantillonné SV et illus-
tration pour 4 positions spatiales x1, x2, x3, x4. Elles sont notées à la fois sur le
signal initial et sur le signal sous-échantillonné SV. (a) Signal initial ; (b) Signal
sous-échantillonné SV.

De même nous avons testé le filtre SV en deux dimensions pour différentes po-
sitions spatiales. Ces positions spatiales (x1, x2, x3, x4) sont indiquées à la figure
6.14a. A titre d’illustration, le résultat du sous-échantillonnage SV est montré à
la figure 6.14b. La figure 6.15 montre alors pour ces 4 positions spatiales, le filtre
SV obtenu à partir d’un seul filtre SI. En x1, les deux filtres sont identiques. Le
déplacement en x4 s’effectue sur la diagonale, alors les composantes J11 et J22 de la
matrice Jacobienne sont identiques, et donc le filtre noté SV-x4 est à la même orien-
tation que le filtre SI. Il y a seulement une diminution de la fréquence fm = f0 |J11|.
Pour la position x2, le déplacement s’effectue horizontalement, alors uniquement la
composante horizontale de la fréquence centrale est impactée par une diminution,
le filtre SI qui était sensible aux orientations obliques devient à cette position, un
filtre sensible aux orientations plus horizontales. Le phénomène est identique pour
la position x3, vis-à-vis des verticales.

Ainsi, lorsque l’on applique un filtre SI sur une image sous-échantillonnée SV, les
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Fig. 6.13 – Exemple de filtres SV obtenus à partir du sous-échantillonnage SV et
d’un filtre SI pour le signal en une dimension à la figure 6.12. Les filtres SV aux
4 positions (x1, x2, x3, x4) correspondent aux 4 lignes de haut en bas, à gauche :
la partie réelle de la réponse impulsionnelle du filtre SV, à droite : la fonction de
transfert du filtre SV.

(a) Image initiale (b) Image sous-échantillonnée SV

Fig. 6.14 – Exemple d’une image sous-échantillonnée SV et illustration pour 4
positions spatiales x1, x2, x3, x4. Elles sont notées à la fois sur l’image initiale
et sur l’image sous-échantillonnée SV. (a) Image initiale de 300 × 300 pixels (soit
11.7◦ × 11.7◦ d’angle visuel), le point de vue est au centre de l’image ; (b) Image
sous-échantillonée SV.
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Fig. 6.15 – Exemple de filtres SV obtenus à partir du sous-échantillonnage SV et
d’un filtre SI pour l’image à la figure 6.14. Les filtres SV sont représentés par leurs
contours à mi-hauteur des fonctions de transfert aux 4 positions.

informations (fréquences et orientations) extraites au centre sont différentes de celles
en périphérie en comparaison avec les informations extraites de l’image initiale si l’on
applique également le même filtre SI sur cette image. En fait, les informations prises
au centre de l’image sous-échantillonnée SV cöıncident avec celles de l’image initiale.
En revanche, les informations extraites en périphérie de l’image sous-échantillonnée
SV ne cöıncident plus ; en particulier, elles sont extraites en plus basses fréquences.
De plus, sur l’image sous-échantillonnée SV, le contraste en périphérie est moins fort
que celui au centre à cause du filtrage passe-bas SV de l’image initiale avant sous-
échantillonnage. Ainsi, après le filtrage LogNormal SI de l’image sous-échantillonnée,
l’énergie au centre est plus importante que celle en périphérie. Selon les différentes
positions, cela va influencer la saillance évaluée par la carte de saillance que nous
verrons au paragraphe §3.4.

3.2.2 Influence du sous-échantillonnage SV sur un banc de filtres SI

Nous savons ci-dessus que le filtrage d’une image sous-échantillonnée SV (sur la
rétine) par un filtre LogNormal SI correspond au filtrage de l’image originale (“dans
le monde”) par un filtre SV dont l’orientation et la fréquence varient selon la po-
sition sur cette image. Ainsi, si un banc de filtres LogNormaux SI est appliqué à
une image sous-échantillonnée SV pour la décomposer en différentes orientations et
différentes fréquences comme au chapitre 2, le banc de filtres SI devient un banc de
filtres SV.

Nous allons maintenant étudier la variation des orientations et des fréquences
de ce banc de filtres SV constitué de 32 filtres (8 orientations et 4 fréquences). La
variation de chaque filtre en fréquence centrale et en orientation est représentée par
l’équation 6.23. La figure 6.16 illustre ces décalages de positions fréquentielles pour
tous les filtres du banc pour une position spatiale avec coordonnées (30, 20) en
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pixel. Nous observons que les filtres SI de même orientation deviennent les filtres
SV de même orientation mais cette dernière est différente de celle des filtres SI. En
revanche, les filtres SI de même fréquence correspondent aux filtres SV de différentes
fréquences. De plus, la fréquence d’un filtre SV est inférieure ou égale à celle du filtre
SI correspondant.

Fig. 6.16 – La variation de la fréquence et de l’orientation des filtres SV pour le
banc de filtres LogNormaux SI à la position spatiale x avec coordonnées (30, 20) en
pixel (J11 = 0.8 et J22 = 0.9).

3.3 Influence du sous-échantillonnage SV sur les interac-
tions

3.3.1 Interactions courtes

Puisque les orientations et les fréquences des filtres SV varient selon la position
sur l’image, il est nécessaire de modifier les interactions courtes qui font intervenir
les cartes d’énergie de fréquences et orientations voisines. En effet, nous avons vu
au chapitre 2 la relation d’interaction à coefficients constants qui tend à renforcer
l’orientation pour des fréquences voisines et mettre en compétition des orientations
voisines à la même fréquence. Ici en conséquence, il faudrait envisager d’étendre
cette relation d’interaction avec des coefficients dont les valeurs dépendent des posi-
tions spatiales, car les fréquences et les orientations des filtres SV voisins changent
pour chaque position. Comme nous avons vu ci-dessus, pour une position spatiale
donnée (J11 et J22 fixées), des filtres SI de même orientation restent des filtres SV
de même orientation, mais à une orientation commune différente des filtres SI. De
plus, les fréquences centrales des filtres SV sont proportionnelles à celles des filtres SI
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FILTRAGE SPATIALEMENT VARIANT

(Eq. 6.23) et gardent donc la relation dyadique établie entre eux lors de la construc-
tion du banc de filtres. Ainsi, les coefficients d’interaction entre les cartes de même
orientation et de fréquences voisines ne changent pas et restent à 0.5. En revanche,
les coefficients d’interaction entre les cartes de même fréquence et d’orientations
voisines doivent bien être évaluées suivant les positions spatiales, car la différence
d’orientation des filtres SV concernés n’est plus constante. Alors, nous proposons de
modifier les coefficients de manière à être inversement proportionnels aux différences
des orientations des filtres SV voisins. Plus deux filtres SV sont proches en orienta-
tion, plus l’inhibition entre eux est importante et inversement. Cela est résumé par
l’équation décrivant les interactions courtes, qui est modifiée de celle présentée au
chapitre 2 :

es
ij = enorm

ij + 0.5enorm
i,j−1 + 0.5enorm

i,j+1 − Cant · enorm
i−1,j − Cpos · enorm

i+1,j (6.24)

où enorm
ij est une carte d’énergie après les normalisations comme au chapitre 2,

es
ij une carte d’énergie après les interactions courtes. Les coefficients d’interactions

SV sont notés Cant, Cpos, et on a :

Cant = min

{

0.5 ∆θSI

∆θSV
ant

, 1

}

avec ∆θSI = 180
M

(M est le nombre d’orientations) et

∆θSV
ant = θSV

i − θSV
i−1, θSV

i l’orientation du filtre SV correspondant au filtre SI de
l’orientation θi

Cpos = min

{

0.5 ∆θSI

∆θSV
pos

, 1

}

avec ∆θSV
pos = θSV

i+1 − θSV
i

3.3.2 Interactions longues

Les interactions longues concernent les pixels voisins sur chaque carte d’énergie
indépendamment les unes des autres. Or, les positions spatiales voisines ont des
valeurs J11, J22 proches et les fréquences et les orientations sont donc également
proches. Ainsi en première approximation, nous pouvons appliquer les interactions
longues comme au chapitre 2. Comme les filtres LogNormaux, à cause du sous-
échantillonnage SV, le masque “papillon” devient également spatialement variant
selon la position sur l’image. La figure 6.17 montre un masque “papillon” SI et les
masques SV correspondant à des positions distinctes à la périphérie. Nous observons
qu’à la périphérie, la taille du masque “papillon” SV est plus importante que celle
du masque SI. Cela correspond à une fréquence spatiale plus faible, perçue à la
périphérie de l’image.

3.4 Carte de saillance d’une image sous-échantillonnée SV

Nous appliquons les différentes étapes vues au chapitre 2 et conduisant au modèle
d’attention visuelle, mais en intégrant en plus le sous-échantillonnage SV de la rétine
et les modifications à apporter en conséquence sur les interactions courtes. L’étape
d’interactions longues reste identique (voir le paragraphe précédent), de même que
les étapes de normalisation et de fusion pour combiner les différentes cartes d’énergie
et obtenir la carte de saillance finale. L’objectif de cette implémentation est double.
Il faut, d’une part, s’assurer de la validité des modifications apportées, et d’autre
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(a) Masque “papillon” SI (b) Masque “papillon” SV en x2

(c) Masque “papillon” SV en x3 (d) Masque “papillon” SV en x4

Fig. 6.17 – Exemple du masque “papillon” SV pour différentes positions comme
dans le figure 6.14a : (a) Masque “papillon” SI, mais aussi masque “papillon” SV en
x1 ; (b) Masque “papillon” SV en x2 ; (c) Masque “papillon” SV en x3 ; (d) Masque
“papillon” SV en x4.

part, on s’attend à obtenir une diminution des niveaux de saillance en périphérie
qui est sous-résolue par rapport à la zone centrale.

Les exemples de cartes de saillance pour les images sous-échantillonnées SV sont
montrés à la figures 6.18. Le résultat obtenu correspond au résultat attendu. Il
est intéressant de noter que le stimulus “distracteur” au centre est plus saillant
que celui en périphérie selon la carte de saillance calculée à partir de l’image sous-
échantillonnée SV (Fig. 6.18d). Cela est logique parce que le contraste de l’image
sous-échantillonnée SV est moins fort en périphérie qu’au centre. Il y a moins d’in-
formation visuelle par sous-échantillonnage SV, pour les traitements à la périphérie.

3.5 Synthèse et Perspectives

Nous avons modélisé dans cette partie la résolution variable de la rétine, représen-
tée par la densité non uniforme des photorécepteurs et des cellules ganglionnaires.
Cette résolution SV a été implémentée en utilisant un sous-échantillonnage à taux va-
riable. Ce sous-échantillonnage modifie à son tour le comportement des filtres corti-
caux. Ainsi, lorsqu’on applique un banc de filtres SI sur une image sous-échantillonnée
SV, cela correspond à un banc de filtres SV, dont la fréquence spatiale et l’orienta-
tion varient en fonction de l’excentricité par rapport au point de vue (correspondant
à la fovéa). Plus on va à la périphérie, plus la déformation du filtre est importante.
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(a) Image initiale (b) Carte de saillance

(c) Image initiale (d) Carte de saillance

Fig. 6.18 – Exemples de carte de saillance avec des images sous-échantillonnées SV :
(a) Image initiale avec le “distracteur” à la périphérie ; (b) Carte de saillance avec le
“distracteur” à la périphérie ; (c) Image initiale avec un “distracteur” à la périphérie
et l’autre au centre ; (d) Carte de saillance avec un “distracteur” à la périphérie et
l’autre au centre. Nous avons utilisé 8×4 filtres LogNormaux comme dans le modèle
décrit au chapitre 2. Le point de vue est au centre de l’image (fovéa). La taille de
l’image initiale est de 300 × 418 pixels (soit 11.7◦ × 16.3◦ d’angle visuel).

La variation des filtres corticaux avec la position sur l’image nécessite des mo-
difications sur les traitements du modèle d’attention visuelle. Nous avons proposé
de modifier les interactions courtes à partir des interactions courtes au chapitre 2
en tenant compte des relations entre les fréquences spatiales et les orientations voi-
sines. Les autres étapes du modèle d’attention visuelle semblent peu influencées par
le sous-échantillonnage SV et restent donc les mêmes comme au chapitre 2.

En suivant les travaux de Croll [Croll, 1998], les études sur l’échantillonnage
spatialement variant de la rétine et son influence sur le filtrage cortical fournissent
une démarche méthodologique pour modéliser les traitements au niveau du cortex
visuel. En effet, le stimulus visuel est projeté sur le cortex suivant une projection
rétinotopique dans laquelle le sous-échantillonnage à taux variable est une partie
essentielle. Pour le modèle d’attention visuelle, le sous-échantillonnage à taux va-
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riable permet d’affiner la construction d’une carte de saillance dans le cortex visuel
en intégrant dans la modélisation la projection rétinotopique. Ces transformations
d’espace fortement non linéaires vont avoir des implications importantes dans les
différentes étapes de formation de la carte de saillance, comme on l’a déjà esquissé
avec le seul sous-échantillonnage à taux variable. En particulier il sera nécessaire de
revoir les étapes de normalisation et de fusion qui sont actuellement implémentées de
manière spatialement uniforme et qui devraient tenir compte des positions spatiales.
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Conclusions et Perspectives

Les études que nous avons menées durant cette thèse ont porté sur un modèle
d’attention visuelle et se sont concentrées sur la question : “comment, et surtout, où
les gens regardent-ils lorsqu’ils explorent le monde visuel environnant ?”. Ces études
suivent deux approches très complémentaires : l’une centrée sur la modélisation et
l’autre sur l’expérience comportementale. D’autre part, ces études ont été menées
dans un contexte de laboratoire en utilisant des images statiques présentées sur un
écran d’ordinateur.

Dans un premier temps, nous avons proposé un modèle d’attention visuelle bio-
logiquement plausible. Inspiré par la biologie du système visuel, notre modèle d’at-
tention visuelle modélise les premiers étages de traitement depuis le fonctionnement
des cellules rétiniennes jusqu’aux cellules du cortex visuel primaire. A partir de cer-
taines caractéristiques visuelles de bas niveau, ce modèle permet pour une image
particulière de lui associer sa carte de saillance ; autrement dit de faire ressortir
les régions les plus susceptibles d’attirer le regard. Sous le guidage de certaines
caractéristiques visuelles, le modèle permet de prédire les premières fixations d’un
“sujet moyen” après la présentation d’une image.

Le modèle d’attention visuelle que nous avons proposé nous a permis d’étudier
plus en détails un certain nombre de points dans l’étude des mouvements oculaires.

Premièrement, nous avons évalué les contributions relatives de plusieurs ca-
ractéristiques visuelles de bas niveau sur les mouvements oculaires, obtenus grâce à
une expérience comportementale utilisant l’oculométrie, d’un grand nombre de su-
jets sur différentes images. Cette étude s’est faite selon deux méthodes statistiques ;
elles permettent d’étudier et de quantifier la contribution à une carte de densité de
fixations oculaires, de différentes cartes de caractéristique visuelle de bas niveau.
Nous avons ainsi pu montrer que l’influence de la couleur est faible par rapport à
celle de la luminance lors de l’exploration libre de scènes naturelles. Nous avons
également montré que la luminance seule (et plus particulièrement, les contrastes
en luminance) est suffisante pour prédire les premiers mouvements oculaires lors de
l’exploration libre de scènes naturelles. De plus, nous avons observé une contribution
importante du “biais de centralité” (les sujets ont tendance à regarder au centre des
images), en particulier au début de la présentation d’une image (ce qui avait déjà
été souvent observé dans la littérature).

Deuxièmement, le modèle d’attention visuelle est utilisé pour étudier “la pro-
grammation de saccade” lors de l’exploration de scènes naturelles. En effet, il a été
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montré dans la littérature qu’à partir d’un même point de vue les deux saccades
suivantes étaient programmées en parallèle ; cela a été montré dans des tâches bien
particulière sur des stimuli simples. Nous avons voulu ici étudier cette question tou-
jours dans le cadre de l’exploration libre des scènes naturelles. Dans cette étude,
nous avons testé plusieurs stratégies de programmation de saccade en prédisant, à
partir d’un point de vue, un nombre varié de saccades : soit les 4 saccades suivantes
à partir d’un même point de vue, soit uniquement les 2 saccades suivantes, soit
une seule saccade. Notre étude n’a pas confirmé une stratégie de programmation de
deux saccades en parallèle pour des scènes naturelles. Nous avons ainsi montré que
programmer une seule saccade à partir d’un point de vue est la stratégie la plus
efficace et celle qui permet d’expliquer au mieux les données expérimentales réelles.

Troisièmement, à travers cette étude de programmation de saccade nous avons
étudié l’influence de la décroissance de la densité des photorécepteurs ou des cel-
lules ganglionnaires sur la distribution des amplitudes de saccades. Le modèle de
programmation de saccade tenant compte de la décroissance de l’échelle des stimuli,
liée à la décroissance de la densité des cellules ganglionnaires, montre une distri-
bution des amplitudes de saccades plus proche de celle expérimentale. Il est donc
indispensable d’intégrer la décroissance de l’échelle des stimuli dans les études de
perception visuelle.

Enfin, nous avons approfondi le modèle d’attention visuelle en s’appuyant plus
encore sur l’anatomie du système visuel. En effet, notre perception visuelle n’est
pas immédiate mais suit un certain décours temporel. Nous avons donc modélisé le
filtrage spatio-temporel de la rétine et testé son impact sur le modèle d’attention vi-
suelle. Le nouveau modèle permet de tenir compte du décours temporel différent des
sorties parvocellulaire et magnocellulaire de la rétine. Ainsi les caractéristiques spa-
tiales de ces deux voies sont étroitement liées aux caractéristiques temporelles de l’in-
formation visuelle. Nous avons donc étudié ces deux voies lors de l’exploration d’une
scène naturelle en nous servant des données expérimentales. Nous avons montré que
pendant la fixation ces deux voies fonctionnent différemment : la voie parvocellulaire
véhicule les informations en basses fréquences spatiales au début et puis en hautes
fréquences spatiales en fin tandis que la voie magnocellulaire véhicule les informa-
tions en plus basses fréquences spatiales au début et s’atténue complètement pour ne
plus rien transmettre en fin de fixation. Pendant la saccade ces deux voies véhiculent
les informations en basses fréquences spatiales, représentant une décroissance de la
sensibilité au contraste. De plus, le contrôle du gain pourrait expliquer l’inhibition
saccadique sur la voie magnocellulaire. Ainsi, seule la voie parvocellulaire serait
préservée durant la saccade.

Nous sommes allés également plus loin dans la modélisation de la rétine en
examinant à nouveau l’échantillonnage spatialement variant causé par la densité
non uniforme des cellules ganglionnaires. Nous avions dans un premier temps tenu
compte de cette densité spatialement variante en la modélisant uniquement par
un filtrage passe-bas spatialement variant. Nous avons voulu ici en plus ajouter
l’échantillonnage spatialement variant. Un tel échantillonnage à taux variable conduit
à la déformation de l’image, en particulier à la périphérie. Cette déformation in-
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fluence à son tour les analyses en orientations et en fréquences spatiales réalisées
au niveau du banc de filtres corticaux. Pour résoudre ce problème nous avons mené
une étude théorique pour retrouver à partir du banc de filtres original le banc de
filtres modifié permettant de tenir compte d’un échantillonnage à taux variable.
La déformation d’un filtre augmente progressivement du centre à la périphérie de
l’image. En examinant la déformation d’un filtre en fonction de la position sur
l’image, nous avons également modifié les interactions. Ces études théoriques pour-
ront fournir des éléments en vue de construire un modèle d’attention visuelle tenant
compte de l’échantillonnage spatialement variant.

Nouveautés de la thèse

Notre thèse apporte certaines nouveautés par rapport à la littérature :

– Un traitement rétinien complet qui permet de prétraiter le signal pour le
modèle d’attention visuelle.

– Une normalisation des cartes d’attributs en s’appuyant sur les énergies des
différentes orientations pour faire ressortir les zones saillantes.

– Une évaluation quantitativement des contributions des caractéristiques vi-
suelles de bas niveau aux mouvements oculaires avec une expérience ocu-
lométrique permettant de tester l’influence de la couleur vis-à-vis celle de la
luminance.

– Une étude approfondie de différentes stratégies de programmation de saccade
lors d’une exploration libre de scènes naturelles.

– Une étude théorique des traitements corticaux pour une image issue d’un
échantillonnage spatialement variant.

Perspectives

Notre modèle d’attention visuelle s’appuie sur des caractéristiques visuelles de
bas niveau. Il permet donc de ne prédire que les premières fixations, celles majoritai-
rement guidées par des processus “Bottom-Up”, après la présentation d’une image
et lors de l’exploration libre. Ainsi ce modèle pourrait être amélioré en y intégrant
des facteurs de haut niveau. Il pourrait relativement simplement être modifié dans
des tâches bien précises par exemple de recherche de cible pour lesquelles la cible
est définie par un certain nombre d’attributs et cette connaissance serait prises en
compte au niveau du modèle d’attention visuelle. Navalpakkam a ainsi proposé une
approche méthodologique pour intégrer les facteurs de haut niveau dans le modèle
d’attention visuelle en modélisant la mémoire de travail et la mémoire à court terme
du système visuel, combinée avec la détection et la reconnaissance d’objets. Cette
méthode pourrait permettre d’étendre le modèle d’attention visuelle pour une tâche
précise et donc d’augmenter la capacité de ce modèle tout en s’approchant du fonc-
tionnement du système visuel.

En outre, dans un modèle tenant compte à la fois des facteurs de bas niveau et
des facteurs de haut niveau, la question concernant la combinaison de ces facteurs
reste encore ouverte. Des études de la littérature prônent souvent la multiplication
pixel par pixel d’une carte de saillance guidée par des facteurs de bas niveau et
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d’une carte de relevance guidée par les facteurs de haut niveau. Cette méthode ne
fait ressortir que les zones qui sont saillantes à la fois dans la carte de saillance
et dans la carte de relevance et pourrait omettre les zones saillantes qui n’existent
que dans une des deux cartes même si la saillance de ces zones est importante. Au
lieu de la combinaison multiplicative, nous pouvons également envisager une com-
binaison additive des facteurs de bas niveau et des facteurs de haut niveau. Dans ce
cas, les pondérations des facteurs peuvent être déterminées à partir du modèle “EM
carte”. Ainsi, le modèle “EM carte” comporte maintenant un ensemble des facteurs
de bas niveau et de haut niveau dont les pondérations sont trouvées en confrontant
le modèle à des données réelles obtenues à partir d’une expérience avec un but précis.

La modélisation du traitement spatio-temporel de la rétine peut ouvrir plu-
sieurs pistes sur les études de perception visuelle et sur les mouvements oculaires.
Cela permet de simuler de manière plus complète l’évolution temporelle des voies
rétiniennes suivant une succession de fixations et de saccades lors de l’exploration de
scènes naturelles. De plus, en reprenant le traitement rétinien pendant la saccade,
nous pourrions également aller plus loin et tenter de modéliser les traitements pen-
dant les micro-saccades. Le rôle des micro-saccades ne fait pas l’unanimité dans la
littérature. Certaines études ont avancé que les micro-saccades ont pour objectif de
rafrâıchir les stimuli visuels tandis que les autres ont supposé que les micro-saccades
permettent d’égaliser le spectre des scènes naturelles dans les hautes fréquences spa-
tiales. Ainsi une modélisation du fonctionnement biologique de la rétine pendant
les micro-saccades pourrait permettre d’éclairer le rôle des micro-saccades lors de
l’exploration de scènes naturelles. Une telle modélisation permet d’ouvrir des pistes
d’études sur ces mouvements.

Nous avons enfin abordé l’échantillonnage spatialement variant, lié à la densité
non uniforme des cellules ganglionnaires, et puis son impact sur le filtrage cortical.
Cet échantillonnage peut maintenant être intégré dans la modélisation du traite-
ment spatio-temporel de la rétine. En effet, on sait qu’il y a environ 105 millions
photorécepteurs recevant le flux visuel entrant dans la rétine mais qu’il n’y a que 1,2
à 1,5 millions cellules ganglionnaires à la sortie de la rétine, permettant de trans-
mettre l’information visuelle au cortex visuel. Ainsi, une cellule ganglionnaire reçoit
en moyenne 100 photorécepteurs. En combinant l’échantillonnage spatialement va-
riant dans le traitement spatio-temporel de la rétine pour une image, on peut obtenir
en sortie de la rétine des voies visuelles de taille plus petite que celle de l’image en
entrée ; cela permet de modéliser de manière plus réaliste le fonctionnement de la
rétine.

Ce traitement de la rétine peut être poursuivi par le traitement au niveau du cor-
tex visuel primaire que nous avons introduit au chapitre précédent afin de construire
un modèle d’attention visuelle assez complète, inspiré du fonctionnement biologique
du système visuel. De plus, en considérant l’aspect dynamique du modèle, nous
pourrons également envisager une carte de saillance spatio-temporelle même lors de
l’exploration des scènes statiques. Dans ce cas, la carte de saillance sera construite au
cours du temps à partir du traitement spatio-temporel de la rétine. Cette carte de-
vrait prendre en compte les évolutions temporelles de l’information visuelle véhiculée
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différemment par la voie parvocellulaire et par la voie magnocellulaire. Un tel modèle
d’attention visuelle pourrait permettre d’expliquer la saillance présente à chaque ins-
tant dans le cortex visuel lors de l’exploration de scènes et de comprendre au mieux
les mécanismes sous jacents à l’attention visuelle.
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A Masque “papillon”

Le masque “papillon” Bij pour l’orientation i et la fréquence j comporte deux
parties : l’une pour modéliser les phénomènes d’excitation (B+

ij ) et l’autre pour l’in-
hibition (B−

ij ) (Eq. A1). L’orientation de la partie excitatrice constitue l’orientation
du masque. La partie inhibitrice se situe pour les orientations perpendiculaires. La
partie excitatrice ou inhibitrice s’effectue de manière similaire en combinant deux
fonctions séparées Bθ

i et Br
j . A titre d’exemple, l’équation A2 montre la partie exci-

tatrice.

Bij = B+
ij − B−

ij (A1)

B+
ij = Br

j (r) · Bθ
i (θ) (A2)

où

Br
j (r) =

{
1 si r ≤ rj

exp
{

−0.5 r2

σ2
j

}

sinon

Bθ
i (θ) =

{
cos
(

θ−θi

α
π
)

si |θ − θi| ≤ α
2

0 sinon

avec rj le rayon du masque Bij, σj =
rj

4
, θi l’orientation du masque, α = 180

N
, N le

nombre d’orientations.

Le masque se fait par la combinaison de ces deux parties : excitatrice et inhi-
bitrice. Elles sont fusionnées de sorte que :

∑

x,y B−
ij (x, y) = 1

5

∑

x,y B+
ij (x, y). Le

masque est normalisé pour que la somme de toutes les valeurs dans le masque soit
égale à 1.

La taille d’un masque varie selon les fréquences spatiales du banc de filtres.
Concrètement, la taille du masque “papillon” utilisé pour la convolution avec une
carte d’énergie est égale à l’inverse de la fréquence spatiale de cette carte.

B L’avantage du traitement rétinien dans le modèle

d’attention visuelle

Alors que le traitement de la rétine permet de renforcer les contrastes des stimuli,
il peut faire ressortir des objets saillants qui ont de faibles contrastes dans l’image
originale. La figure B1 montre l’avantage de l’intégration du traitement rétinien dans
le modèle d’attention visuelle. La carte de saillance utilisant le traitement rétinien
(Fig. B1d) permet de faire ressortir les zones saillantes liées aux yeux qui ont de
faibles contrastes dans l’image initiale. Ce n’est pas le cas pour la carte de saillance
sans l’utilisation du traitement rétinien (Fig. B1c).
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(a) Image initiale (b) Sortie rétinienne

(c) Carte de saillance sans traitement rétinien (d) Carte de saillance avec traitement rétinien

Fig. B1 – Le rôle du traitement rétinien dans le modèle d’attention visuelle. Le
traitement rétinien permet de mettre en exergue les deux yeux qui sont de faibles
contrastes dans l’image initiale.

C Dispositif d’enregistrement

Nous avons utilisé l’oculomètre Eyelink II de SR Research pour enregistrer les
mouvements oculaires des sujets (http ://sr-research.com/EL II.html). L’oculomètre
est un casque muni de deux caméras permettant d’enregistrer l’image de chaque œil.
De plus, à côté de ces deux caméras des lumières infra-rouge permettent d’envoyer
un faisceau infra-rouge et de récupérer la réflexion de ces signaux infra rouge par
la cornée. Les images de deux yeux sont enregistrées et grâce à une phase de ca-
libration et à la segmentation de la pupille nous arrivons à récupérer la position
des yeux sur l’écran. De plus, le logiciel fourni avec l’oculomètre permet à partir
des positions oculaires enregistrées toutes les 4 ms de calculer les fixations et les
saccades correspondantes. C’est ces données que nous analysons.

D Images en couleur

Les images utilisées dans l’expérience au chapitre 4 proviennent de la base
d’images naturelles de Kodak (http://www.cipr.rpi.edu/resource/stills/kodak.
html) et sont présentées à la figure D1.
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(a) (b)

Fig. C1 – Un casque permet d’enregistrer des fixations lors de l’expérience de mou-
vements oculaires (http ://sr-research.com/EL II.html). (a) Un casque ; (b) Un sujet
muni d’un casque lors d’une expérience oculométrique.

E Implémentation d’un filtre récursif

Donné un filtre récursif de type passe-bas sous la forme :

H(z) = (1 − a)2 · 1

1 − az
· 1

1 − az−1
(E1)

Il est réécrit :

H(z) =
1 − a

1 + a

[
1

1 − az
+

1

1 − az−1
− 1

]

(E2)

Dans le domaine spatial, la sortie y(n) du filtrage pour le signal d’entrée x(n)
est calculée comme suivant :

y(n) =
1 − a

1 + a
[y1(n) + y2(n) − x(n)] (E3)

avec y1(n) = x(n) + a · y1(n + 1)
et y2(n) = x(n) + a · y2(n − 1)
y1(n) et y2(n) correspondent respectivement à un filtre anticausal et un filtre causal.

F Modélisation de la distribution des amplitudes

de saccades

F1 La distribution exponentielle

La modélisation de la distribution des amplitudes de saccades a été effectuée par
Bahill [Bahill et al., 1975]. Les auteurs ont montré que la distribution des ampli-
tudes de saccades a la forme d’une distribution exponentielle dont la valeur moyenne
correspond à une amplitude de 7.6◦. Dans [Andrews and Coppola, 1999], ils ont re-
trouvé une amplitude moyenne de saccade également proche de 7.6◦.
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Fig. D1 – Les images en couleur utilisées dans l’expérience au chapitre 4.
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Nous modélisons par une distribution exponentielle la distribution des ampli-
tudes de saccades obtenues à partir des données expérimentales. Une distribution
exponentielle dépend d’un seul paramètre λ :

f(y) =
1

λ
exp

(

−y

λ

)

(F1)

avec y l’amplitude de saccade
λ paramètre de la distribution représentant l’amplitude moyenne de saccade.

En utilisant la méthode de maximum de vraisemblance pour une distribution
exponentielle, on trouve λ = 1

N

∑N

i=1 yi où {yi}i=1..N est un échantillon de taille N
d’amplitudes de saccades. A partir de nos données expérimentales, nous obtenons
λ = 6.89. Cette valeur est très proche de celle trouvée par Bahill [Bahill et al., 1975].

Cependant, la distribution exponentielle ne peut pas refléter complètement la
forme de la distribution des amplitudes de saccades obtenues à partir des données
expérimentales. La distribution exponentielle a un maximum à zéro et décrôıt avec
l’excentricité. Quant à la distribution des amplitudes de saccades expérimentales,
elle augmente pour atteindre un maximum vers une amplitude d’environ 2◦ avant
de décrôıtre (Fig. F1). C’est pourquoi nous allons utiliser une autre distribution
théorique à 2 paramètres, la distribution Gamma, pour modéliser la distribution
des amplitudes de saccades.

F2 La distribution Gamma

La forme de la distribution des amplitudes de saccades expérimentales peut faire
penser à une distribution Gamma. Cette dernière dépend de deux paramètres : k
représentant l’allure de la distribution et θ l’échelle :

f(y, k, θ) = yk−1 e−
y

θ

θkΓ(k)
(F2)

avec y, k, θ > 0
et Γ(k) =

∫∞

0
tk−1e−tdt, Γ(k) = (k − 1)! si k entier.

Nous remarquons que f(y, k = 1, θ) correspond à la distribution exponentielle.

De la même manière que pour la distribution exponentielle, nous utilisons l’esti-
mation du maximum de vraisemblance pour estimer les paramètres de la loi Gamma,
k et θ. Après calculs, nous obtenons :

ln(k) − Ψ(k) = ln

(

1

N

N∑

i=1

yi

)

− 1

N

N∑

i=1

ln(yi) (F3)

avec Ψ(k) = Γ
′

(k)
Γ(k)

Selon [Muqattash and Yahdi, 2006], on peut approximer Ψ(k) = ln(k)− 1
2k
− 1

12k2
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Fig. F1 – Distribution des amplitudes de saccades à partir des données
expérimentales et sa modélisation par une distribution exponentielle et par une
distribution Gamma.

Tab. F1 – Erreur quadratique des deux distributions

Distribution exponentielle Distribution Gamma

Erreur quadratique 0.0198 0.0011

En posant s = ln
(

1
N

∑N

i=1 yi

)

− 1
N

∑N

i=1 ln(yi), nous trouvons :

k =
3 +

√
9 + 12s

12s
(F4)

puis,

θ =
1

kN

N∑

i=1

yi (F5)

Avec nos données expérimentales, nous obtenons k = 1.4146 et θ = 4.8707. Se-
lon la figure F1, la distribution Gamma permet de mieux modéliser les données
expérimentales que la distribution exponentielle. Si nous regardons l’erreur quadra-
tique présentée dans le tableau F1, la distribution Gamma donne une erreur bien
moins importante.

La distribution des amplitudes de saccades expérimentales est caractérisée par
son mode et son étendue. Alors que la distribution exponentielle a un seul paramètre
qui joue sur l’étendue, elle ne peut pas modéliser complètement la distribution des
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amplitudes de saccades. En revanche, la distribution Gamma dispose de deux pa-
ramètres qui peuvent ajuster à la fois la position du mode et l’étendue de la distri-
bution. Ainsi, la distribution Gamma permet de mieux modéliser la distribution des
amplitudes de saccades.

G Transformée de Fourier de la réponse impul-

sionnelle du filtre SV

Ici nous voulons chercher la transformée de Fourier de la réponse impulsionnelle
du filtre SV. En reprenant la réponse impulsionnelle du filtre SV à l’équation 6.20,
on a :

hx(x − ξ) = g(P (x) − P (ξ))
∣
∣
∣ det JP (ξ)

∣
∣
∣ (G1)

La fonction de compression P (ξ) peut se linéariser en appliquant la formule de
Taylor autour de x :

P (ξ) = P (x) + JP (x)(ξ − x) (G2)

La réponse implusionnelle SV est alors :

hx(x − ξ) = g(JP (x)(x − ξ))
∣
∣
∣ det JP (ξ)

∣
∣
∣ (G3)

Si on considère le Jacobien JP (ξ) constante sur le support de la réponse impul-
sionnelle SV, alors on peut poser JP (ξ) = JP (x). Ainsi, la réponse impulsionnelle SV
devient :

hx(x − ξ) = g(JP (x)(x − ξ))
∣
∣
∣ det JP (x)

∣
∣
∣ (G4)

En changeant (x − ξ) par ξ, on obtient :

hx(ξ) = g(JP (x)ξ)
∣
∣
∣ det JP (x)

∣
∣
∣ (G5)

Or, la transformée de Fourier de g(JP (x)ξ) est la suivante :

F
{
g(JP (x)ξ)

}
=

G
( [

J−1
P (x)

]T

f
)

∣
∣
∣ det JP (x)

∣
∣
∣

(G6)

D’où, la transformée de Fourier Hx(f) de hx(ξ) est alors :

Hx(f) = G
( [

J−1
P (x)

]T

f
)

(G7)

H Fréquence centrale et orientation du filtre SV

Avec un filtre LogNormal SI, la réponse fréquentielle du filtre SV est la suivante
en reprenant l’équation 6.22 :

Hx(f) = exp

{

−
[
log
(‖J−1

P (x)
f‖

f0

)]2

2σ2
f

}

exp

{

−
[
Φ(J−1

P (x)f) − θ0

]2

2σ2
θ

}

(H1)
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La fréquence centrale et l’orientation du filtre SV peuvent être déterminées en
se basant sur la localisation dans le domaine fréquentiel où la réponse fréquentielle
Hx(f) du filtre SV atteint l’amplitude maximale. Hx(f) est maximale, alors :

{
‖J−1

P (x)f‖ = f0

Φ(J−1
P (x)f) = θ0

(H2)

ou : {
f2
1

J2
11

+
f2
2

J2
22

= f 2
0

f2

f1
= J22

J11
tan(θ0)

(H3)

D’où, on peut trouver :

{

f1 = f0J11 cos(θ0)

f2 = f0J22 sin(θ0)
(H4)

Ainsi, la fréquence centrale fm(son module) et l’orientation θm du filtre SV sont
les suivantes :

{

θm = arctan
(

f2

f1

)
= arctan

(J22
J11

tan(θ0)
)

fm =
√

f 2
1 + f 2

2 = f0

√

J2
11 cos(θ0)2 + J2

22 sin(θ0)2
(H5)
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