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Avant-propos

[La couleur] est "l’endroit où notre
cerveau et l’univers se rejoignent", dit
[Cézanne].. Il ne s’agit donc pas de
couleurs,.. simulacre des couleurs de la
nature, il s’agit de la dimension, de
couleur, celle qui crée d’elle-même à
elle-même des identités, des différences,
une texture, une matérialité, un quelque
chose.

Maurice Merleau-Ponty, L’Oeil et
l’esprit, 1964

La couleur est un des aspects irréductibles et parmi les plus fascinants de la perception vi-
suelle. Par nature ambivalente, la couleur semble appartenir tout à la fois au monde extérieur
et à notre intériorité, elle est objective et subjective, constante et fluctuante. Souvent consi-
dérée comme une propriété inhérente aux objets, elle est pourtant une sensation construite
par notre cerveau. La vision des couleurs est une intriguante énigme reliant intimement et
inextricablement propriétés physiques et psychologiques. Elle a interrogé au cours des siècles
derniers philosophes, artistes, physiciens ou encore psychologues, et leurs découvertes ont été
accompagnées de passionnantes converses. Depuis les théories les plus anciennes basées sur
l’existence de rayons projetés par les yeux jusqu’aux descriptions computationnelles modernes,
la couleur n’a eu de cesse de captiver.

Plus récemment, l’approche cognitive a cherché à comprendre les mécanismes permettant
de passer de phénomènes physiques à des perceptions. Abordée de ce point de vue, la vision
des couleurs recèle encore de nombreux mystères et constitue un microcosme intéressant où les
différentes disciplines des sciences cognitives ont chacune apporté d’importantes contributions.
Si la psychophysique et la neurophysiologie ont extensivement étudié la perception des couleurs
à partir de stimuli simples et artificiels, le cas des scènes plus complexes a été assez peu abordé.

Dans cette thèse, nous avons exploré la question du traitement et du rôle de l’information
de couleur dans un contexte écologiquement pertinent : la perception visuelle des scènes natu-
relles. Nous avons cherché à comprendre un peu mieux pourquoi et comment nous percevions
les couleurs dans notre environnement. Nous proposons pour cela une série d’études théoriques
et expérimentales basées sur de nouveaux paradigmes exploitant des images de scènes natu-
relles. Ce travail de thèse se positionne donc dans l’objectif général d’élaborer des modèles
computationnels du traitement visuel appropriés à la perception des scènes naturelles, avec
un intérêt spécifique pour le traitement de la couleur.

1





1
État de l’art

We are so familiar with seeing, that it
takes a leap of imagination to realize
that there are problems to be solved.
But consider it. We are given tiny
distorded upside-down images in the
eyes and we see separate solid objects in
surrounding space. From the patterns of
stimulation on the retina we perceive
the world of objects and this is nothing
short of a miracle.

Richard Gregory, Eye and Brain, 1966
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4 Chapitre 1. État de l’art

Voir peut nous apparaître en premier lieu comme quelque chose de simple et automatique.
Pourtant, notre environnement visuel est particulièrement riche et complexe, et en aquérir
une telle perception visuelle consciente n’a rien d’évident. Par quels traitements opérés sur la
lumière pénétrant dans nos yeux aboutissons nous si rapidement, sans effort, à une représen-
tation sensée, cohérente, tri-dimensionnelle et colorée de notre environnement ? La perception
visuelle est le phénomène par lequel nous parvenons à acquérir une connaissance du monde
et des objets qui nous entourent en extrayant de l’information à partir de la lumière qu’ils
émettent ou réfléchissent. Bien que les sciences de la vision nous aient permis au cours des
siècles derniers de faire des avancées considérables dans la compréhension de ces mécanismes,
de nombreuses questions restent toujours sans réponse définitive, parmi elles : pourquoi et
comment percevons-nous la couleur ? Étant donné que le système visuel humain a développé
des mécanismes spécialisés dans le traitement de la couleur, on peut légitimement se deman-
der quel rôle fonctionnel peut jouer cette information dans la perception. Avant de répondre
à cette question, il semble nécessaire de comprendre un peu mieux ce qu’est la couleur, et par
quel traitement notre cerveau nous rend cette information accessible.

Dans ce premier chapitre, nous commençons par présenter brièvement les travaux les plus
importants concernant le rôle de la couleur dans la perception visuelle. Dans une seconde
partie, nous détaillons les principales étapes du traitement visuel de la couleur. Enfin, une
troisième partie décrit les objectifs de ce travail de thèse et les approches théoriques que nous
avons adoptées pour celui-ci.

1.1 Rôle de la couleur dans la perception visuelle

Figure 1.1 – Scène extraite du film La liste de Schindler (S. Spielberg, 1993)

Dans le film La liste de Schindler, réalisé en 1993 entièrement en Noir et Blanc, Steven
Spielberg n’a inséré qu’une légère touche de couleur : le manteau rouge d’une petite fille dé-
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portée vers les camps de concentration (Fig. 1.1). Attirant inexorablement l’œil du spectateur
lors de ses diverses apparitions, ce détail rend encore plus poignant le destin tragique du
personnage. Si dans le domaine artistique, l’apport des qualités esthétiques de la couleur est
indéniable et depuis longtemps exploité, son importance dans les phénomènes perceptifs qui
structurent notre expérience visuelle quotidienne n’a cependant toujours pas été clairement
établie. De nombreuses questions se posent et diverses hypothèses ont été formulées au sujet
du rôle de la couleur lors des premières étapes du traitement visuel (niveau sensoriel) ou dans
des processus plus complexes (niveau cognitif). Nous présentons ici quelques travaux parmi
les plus importants sur cette question au regard de notre problématique.

Les primates sont les seuls mammifères à avoir, au cours de l’évolution, acquis une vision
trichromatique, leur permettant ainsi d’extraire de leur environnement visuel plus d’informa-
tion que des individus dichromates ou monochromates. En plus d’une information de lumi-
nance, ils ont également accès à une information de couleur (chrominance) (Nathans, 1999).
Quels avantages écologiques présente cette aptitude ? D’un point de vue évolutif, il a été sug-
géré que la trichromatie était apparue, et s’était maintenue, car elle simplifiait la recherche
de nourriture en facilitant la détection de fruits mûrs (Allen, 1879 ; Mollon, 1989 ; Sumner et
Mollon, 2000b ; Sumner et Mollon, 2000a ; Regan et al., 2001) ou de jeunes pousses (Lucas
et al., 1998 ; Dominy et Lucas, 2001 ; Sumner et Mollon, 2000b) parmi les feuillages. D’autres
théories ont été formulées pour expliquer l’émergence de la vision trichromatique. Changizi
et al. (2006) ont notamment suggéré que la couleur pourrait jouer un rôle crucial dans la
détection des émotions (en permettant, par exemple, de mieux déceler un afflux sanguin au
niveau du visage) facilitant ainsi la communication non-verbale et les interactions sociales. La
détection d’objets d’intérêt (tels que de la nourriture) dans leur contexte naturel (comme des
feuillages) reste cependant l’explication la plus répandue à l’évolution du système visuel vers
la trichromatie, et quoi qu’il en soit, une tâche pour laquelle la vision de la couleur présente
un avantage certain.

Au delà de cet intérêt adaptatif, on peut s’interroger sur l’existence d’autres bénéfices de
l’information de chrominance pour la perception visuelle humaine. Il a ainsi depuis longtemps
été montré que la couleur constituait un indice utile pour la segmentation et l’organisation des
stimuli visuels en objets et en scènes (Koffka, 1935 ; Barlow, 1980 ; Cavanagh, 1987 ; Cavanagh,
1991 ; Fine et al., 2003). Kingdom, Beauce et al. (2004) ont également proposé que la couleur
serait plus informative que la luminance pour distinguer les objets (les variations de luminance
pouvant aussi résulter de la simple présence d’ombres, indépendamment d’objets). La Figure
1.2 illustre deux exemples d’utilité de la couleur dans un contexte naturel (la détection de
fruits rouges et la segmentation d’objets).

Plusieurs études ont, par ailleurs, mis en évidence que la couleur pouvait améliorer la
reconnaissance et la catégorisation d’objets (Wurm et al., 1993 ; Tanaka et Presnell, 1999,
voir Bramão et al., 2011 pour une revue), incluant les visages, (Russell et Sinha, 2007). Les
mêmes observations ont aussi été faites pour les scènes naturelles, notamment dans les cas
où la couleur avait une valeur diagnostique (i.e. prédictive) élevée (par exemple, la couleur
rouge est fortement diagnostique d’une tomate, le bleu de la mer,...) (Gegenfurtner et Rieger,
2000 ; Oliva et Schyns, 2000 ; Goffaux et al., 2005 ; Castelhano et Henderson, 2008). Comme
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Figure 1.2 – Exemples d’utilité de la couleur dans un contexte naturel. En haut : La
couleur facilite la détection de fruits rouges parmi les feuillages. En bas : La couleur facilite
la segmentation des différents arbres présents dans l’image.

souligné par Gegenfurtner et Rieger (2000), la contribution de la couleur dans la reconnaissance
des objets et des scènes naturelles se trouve à deux niveaux. D’une part au niveau sensoriel,
précoce, où la couleur améliore le codage de l’information visuelle en facilitant la segmentation
de l’image. D’autre part, au niveau cognitif, tardif, où la couleur contribue à la récupération
d’informations provenant de la mémoire visuelle. En résumé, la couleur nous aide à reconnaître
les objets plus rapidement et à mieux s’en souvenir (Wichmann et al., 2002 ; Spence et al.,
2006). D’autres suggèrent cependant que la couleur n’interviendrait pas dans les processus
de reconnaissance, que ce soit pour des objets isolés (Biederman et Gerhardstein, 1993) ou
présentés dans leur contexte naturel (Delorme et al., 2000).

D’autres études, se sont intéressées à l’utilité de la couleur dans le déploiement de l’at-
tention visuelle pour la perception des scènes naturelles. Il a, entre autres, été montré que la
couleur pouvait influer la position (Amano et Foster, 2014 ; Frey, Honey et al., 2008 ; Frey,
Wirz et al., 2011) et la durée des fixations (Von Wartburg et al., 2005 ; Ho-Phuoc et al.,
2012), orienter la recherche de cibles (Amano, Foster et al., 2012) ou encore améliorer les
performances de modèles de saillance (Jost et al., 2005).

Dans cette thèse nous nous intéresserons essentiellement aux aspects sensoriels de la cou-
leur, c’est-à-dire à l’encodage et l’utilisation de cette information à un stade précoce du trai-
tement visuel. De nombreux travaux ont, par ailleurs, questionné son rôle fonctionnel d’un
point de vue cognitif (Davidoff et al., 1997, voir Tanaka, Weiskopf et al., 2001 pour une revue)
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et psychologique (Elliot, 2015 pour une revue).

Afin d’étudier le rôle de la couleur dans la perception visuelle, il est avant tout nécessaire
d’en fournir une définition pertinente. Il faut pour cela comprendre quelle information senso-
rielle est extraite de notre environnement par le système visuel et par quels mécanismes nous
parvenons à voir les couleurs.

1.2 La vision des couleurs

"Color vision is an illusion created by the interactions of billions of neurons in our
brain."

—Peter Gouras, 2008

Nous présentons dans cette partie les principales connaissances actuelles concernant la
vision des couleurs. Partant de la description des propriétés physiques de la lumière, nous
décrivons ensuite les étapes essentielles du traitement visuel, autrement dit les interactions
entre neurones, permettant d’aboutir à la perception de la couleur. Plusieurs revues synthé-
tisent les résultats connus concernant la physiologie et l’anatomie de la vision des couleurs
(Gegenfurtner et Kiper, 2003 ; Lennie et Movshon, 2005 ; Solomon et Lennie, 2007 ; Conway,
2009).

1.2.1 La lumière : stimulus visuel

En plaçant un prisme devant un rayon de lumière naturelle (blanche), Sir Isaac Newton
parvient à la séparer en plusieurs composants produisant chacun une sensation colorée diffé-
rente. Il est alors le premier à formuler l’hypothèse que la couleur n’est pas dans la lumière
elle-même, ni créée par le prisme, mais qu’elle résulte d’un effet de la lumière sur le système
visuel :

"[T]he Rays to speak properly are not coloured. In them there is nothing else than
a certain Power and Disposition to strip up a Sensation of this or that Colour...
So Colours in the object are nothing but a Disposition to reflect this or that sort
of Rays more copiously than the rest."

—Isaac Newton, 1704

Cette découverte constitue l’un des fondements de la science de la vision des couleurs.
L’apparence colorée d’un objet dépend en fait de trois éléments essentiels :

— une source lumineuse

— l’objet et ses caractéristiques de réflectance

— un observateur
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1.2.1.1 Description physique de la lumière

La lumière peut être décrite de deux façons : à la fois comme une onde électromagnétique et
comme un flux de particules (les photons). En fonction des phénomènes auxquels on s’intéresse,
l’une ou l’autre de ces descriptions se montrera plus adaptée. Quelle que soit la description
choisie, une lumière est caractérisée par sa longueur d’onde, qui correspond soit à l’énergie
de l’onde, soit à celle de vibration des photons. Nos organismes ne sont sensibles qu’à une
petite partie de l’ensemble du spectre électromagnétique (située environ entre 400 et 700 nm),
gamme que nous appelons le spectre visible (Fig. 1.3). Les ondes radios, les rayons X ou
encore la lumière infra-rouge font également partie de ce spectre mais l’humain ne dispose
d’aucun récepteur sensoriel répondant à des ondes de ces longueurs, nous les rendant ainsi
imperceptibles.

Figure 1.3 – Spectre électromagnétique (image issue de UC Davis ChemWiki, https://
chem.libretexts.org )

1.2.1.2 Lumière et environnement visuel

Notre environnement visuel contient un certain nombre de sources lumineuses (le soleil,
une lampe,...). La lumière émise par chacune de ces sources peut être caractérisée par son
spectre électromagnétique, c’est-à-dire la répartition de son énergie en fonction de la longueur
d’onde. On parle d’illuminant pour désigner la lumière qui éclaire un objet ou une scène. La
Commission Internationale de l’Éclairage (CIE) définit et publie les caractéristiques spectrales
des illuminants normalisés, chacun portant un nom constitué d’une lettre et éventuellement
d’un chiffre. La Figure 1.4 montre les distributions spectrales relatives des illuminants A, C et
D65, qui représentent respectivement la lumière moyenne d’une lampe à incandescence, une

https://chem.libretexts.org
https://chem.libretexts.org
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lumière de jour moyenne et l’étalon colorimétrique de référence d’une lumière en plein jour
en zone tempérée. La lumière naturelle possède un large spectre correspondant à un grand
nombre de particules oscillant à différentes amplitudes, à des fréquences différentes et dans
plusieurs directions de l’espace.

Figure 1.4 – Distributions Spectrales Relatives de Puissance (DSRP) des illuminants A, C
et D65 des la CIE entre 300 et 800 nm

Quand les ondes émises par une source rencontrent la surface d’un objet, la majeure partie
d’entre elles va être absorbée ou réfléchie. Ces phénomènes physiques sont représentés sur la
Figure 1.5. Les objets ne vont pas tous réfléchir ou absorber la lumière de la même façon. On
parle de spectre de réflectance pour décrire la fraction de lumière réfléchie par un objet en
fonction de la longueur d’onde. Ainsi, l’apparence d’un objet va dépendre de la lumière qui
parviendra finalement à l’œil de l’observateur, et donc à la fois des propriétés de l’illuminant
et de celles de l’objet (spectre de réflectance). C’est cette lumière qui, après avoir pénétré
dans l’œil, va suivre une série de traitements, opérée par le système visuel, qui va aboutir au
percept de couleur.

Rayons incidents Rayons réfléchis

Rayons absorbés

Objet

I(�) �(�) = I(�)R(�)

R(�)

Figure 1.5 – Interaction de l’illuminant (I(�)) avec un objet (de réflectance R(�)). Une
partie des rayons est absorbée par l’objet, l’autre est réfléchie. Le spectre des rayons réfléchis
est le produit des spectres de l’illuminant et du réflectant : �(�) = I(�)R(�).
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1.2.2 Théories de la vision des couleurs

Historiquement, la première théorie de la vision des couleurs fût formulée par Sir Thomas
Young dès la fin du XVIIIe siècle. Elle repose sur l’existence de trois récepteurs de sensi-
bilités différentes permettant de produire les sensations primaires du rouge, du vert et du
bleu, chacune des autres couleurs pouvant être expliquée comme une combinaison de ces trois
primaires. Cette théorie fût par la suite affinée et développée par Maxwell (1855) et Von
Helmholtz (1867), et est connue sous le nom de théorie trichromatique de Young-Helmholtz.

En dépit du succès de cette théorie, celle-ci présentait tout de même quelques incon-
sistances, notamment au sujet de la phénoménologie de la perception des couleurs : com-
ment expliquer par exemple qu’une couleur ne puisse jamais apparaître comme simultanément
bleue/jaune ou rouge/verte ? Plusieurs observations semblaient suggèrer une sorte d’apparie-
ment des couleurs. Partant de ce constat, Ewald Hering proposa l’existence de deux couples
de processus : l’un opposant le rouge au vert et l’autre le bleu au jaune. Cette théorie est
connue sous le nom de théorie des oppositions de couleur (Hering, 1878).

Pendant plusieurs décennies ces deux théories se sont affrontées. Face à ce qui semblait
être une impasse, c’est finalement Hurvich et Jameson (1957) qui mirent définitivement fin
à cette controverse. Ils proposèrent, et apportèrent des preuves expérimentales fiables, à une
élégante théorie à deux étapes, chacune des deux théories précédentes étant valable pour l’une
des étapes. Aujourd’hui, nous savons que le traitement de la couleur est, en effet, initié au
niveau des photorécepteurs de la rétine qui mesurent trois composantes chromatiques, puis ces
composantes sont encodées sous forme de canaux d’opposition. C’est ces différentes théories
qui ont, en partie, guidé les travaux de physiologie et de psychophysique sur la perception des
couleurs dont nous allons présenter ici les principaux résultats.

1.2.3 Traitement de l’information par le système visuel : des photorécep-
teurs au cortex visuel

Dans cette partie, nous décrivons les principales étapes du traitement visuel impliquées
dans la perception de la couleur. Nous présentons à la fois des résultats obtenus par des
approches physiologiques et psychophysiques. Une partie des résultats électrophysiologiques
présentés concerne le macaque, mais son système de vision trichromatique est très proche de
celui de l’homme (De Valois, 1965 ; Jacobs, 1993).

La voie principale du traitement visuel, et donc du traitement de la couleur, comprend trois
grandes étapes : la rétine, le LGN (Lateral Geniculate Nucleus ou Corps Géniculé Latéral) et
le cortex visuel. Nous allons présenter les propriétés connues de ces différentes structures et
leurs contributions respectives à l’extraction de l’information chromatique sensorielle.

La Figure 1.6 présente la voie principale du traitement visuel de la couleur, ainsi qu’une
représentation anatomique schématique des trois principales structures impliquées.
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Figure 1.6 – Voie principale du traitement de l’information visuelle (adapté de Solomon et
Lennie (2007)).
À gauche : Vue schématique, de la rétine au cortex visuel primaire (V1), en passant par le
LGN. À droite : Organisation anatomique des trois principales structures (rétine, LGN et V1).
Chacune d’entre elles est constituée de différentes couches. La lumière pénétrant dans l’œest,
dans un premier temps, captée par les photorécepteurs de la rétine (cônes et bâtonnets). Le
signal enregistré par les photorécepteurs est ensuite majoritairement transmis au LGN, via les
cellules ganglionnaires. Celles-ci sont de plusieurs types et projettent dans différentes couches
du LGN. L’information est enfin transmise au cortex visuel primaire (V1), principalement au
niveau de la couche 4 de celui-ci.
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1.2.3.1 L’œil

L’œil est le point d’entrée du système visuel. Grâce au dispositif optique formé par la
cornée, la pupille et le cristallin, l’œil focalise la lumière incidente au niveau de sa paroi
interne, la rétine (Fig. 1.7).

Figure 1.7 – Schèma d’un œil humain. Après avoir traversé les différentes structures de
l’œil, la lumière est captée par les photorécepteurs de la rétine, qui vont transformer cette
information en signal nerveux.

La cornée est la partie antérieure transparente du globe oculaire. Sa surface est courbée et
elle est remplie d’un liquide nommé humeur acqueuse, dont l’indice de réfraction est différent
de celui de l’air. Elle agit donc comme une lentille qui va focaliser la lumière vers la surface
interne de l’œil.

La lumière traverse ensuite la pupille, fenêtre de taille variable contrôlée par l’iris. L’iris
donne la couleur à l’œil. Il est percé en son centre par une ouverture circulaire, la pupille, qui
se dilate ou se contracte selon l’intensité de la lumière, grâce à l’action des muscles lisses de
l’iris.

Le cristallin, situé derrière la cornée, joue lui aussi un rôle de lentille. Il peut, sous l’action
des muscles cilaires, modifier sa courbure et permettre ainsi de former sur la rétine une image
nette de l’objet regardé, quelle que soit sa distance. C’est le phénomène d’accomodation.

1.2.3.2 La rétine

Au fond de l’œil se trouve la rétine, organe sensible de la vision. La rétine peut être décrite
de façon simplifiée comme trois couches (de la partie interne de l’œil vers la partie externe) :
la première est constituée des cellules nerveuses, la seconde de cellules photoréceptrices et la
dernière est l’éphithélium pigmentaire. La lumière qui pénètre dans l’œil va traverser chacune
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de ces couches dans cet ordre. La chaîne de traitement visuel démarre véritablement avec l’ab-
sorption des photons par les cellules photoréceptrices. Celles-ci vont permettre de transformer
le signal électromagnétique de la lumière en signal électrochimique, qui sera ensuite transmis
au système nerveux. Cette transformation se nomme transduction et est réalisée grâce à une
chaîne de réactions photochimiques complexes (voir Jindrová, 1998 pour une revue).

Il existe deux types de photorécepteurs dans la rétine : les bâtonnets et les cônes (Fig.1.8).

Les plus nombreux sont les bâtonnets (environ entre 92 (Standring et Gray, 2008) et
100 (Hall et Guyton, 2011) millions par rétine chez l’humain). Ils sont sensibles aux faibles
illuminations (conditions scotopiques) et deviennent vite saturés quand ils sont exposés à des
niveaux d’illumination plus importants. Leur distribution n’est pas uniforme sur la rétine :
leur densité est maximale à une excentricité d’environ 20̊ par rapport à l’axe optique et ils
sont totalement absents dans la région d’environ 0.5 mm de diamètre (soit 1.7̊ d’angle visuel)
située au centre de la rétine.

Les cônes sont moins nombreux (entre 3 et 4 millions par rétine chez l’humain ) et sensibles
à des intensités lumineuses plus importantes (conditions photopiques). Ils sont majoritairement
concentrés au centre de la rétine, dans une région nommée fovea qui mesure environ 1.5 mm
de diamètre (soit 5̊ d’angle visuel) (Wandell, 1995) (Figure 1.8). Il existe trois types de cônes
et c’est eux qui sont responsables de la vision des couleurs. Quelques études suggèrent que
les bâtonnets pourraient également jouer un rôle dans la perception des couleurs (Stabell,
Definitions et al., 1998 ; Stabell et Stabell, 2002 ; Knight et al., 1998). Étant donné que les
bâtonnets sont rapidement saturés quand les niveaux d’illumination augmentent (Normann et
Werblin, 1974 ; DeValois et DeValois, 1990) et qu’ils sont totalement absents de la région de
la rétine dédiée à la vision centrale, nous supposerons que leur contribution peut être ignorée.
Nous nous intéresserons donc pour la suite exclusivement à l’information visuelle fournie par
les cônes.

Les cônes

Propriétés des cônes
Plus de 90% de la lumière qui pénètre notre œil n’est absorbée par aucun photorécepteur

(Baylor, 1987). La probabilité qu’un photon soit absorbé par un photorécepteur dépend à la
fois de son énergie (i.e. de la longueur d’onde de la lumière) et du type de photorécepteur. Il
existe 3 types de cônes, chacun étant sensible à une certaine gamme de longueurs d’onde, et
donc plus ou moins susceptible d’absorber un photon à une énergie donnée. Une fois le photon
absorbé, la probabilité que le processus de transduction aboutisse est de 70% (Goldsmith,
1991). La seule information alors transmise au système nerveux est qu’un photon a été absorbé :
un flux de photons d’intensité modérée à une longueur d’onde très favorable ou un flux plus
intense à une longueur d’onde moins favorable produira donc un taux d’absorption comparable
et l’information transmise par un cône sera identique. On parle de principe d’univariance
(Rushton, 1972).
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Figure 1.8 – Répartition des photorécepteurs dans la rétine. Les cônes sont majoritairement
présents dans la fovea, région centrale de la rétine où les bâtonnets sont eux absents. Quand
l’excentricité augmente, la densité de cônes décroît rapidement et leur taille augmente. La
densité des batônnets est elle maximale pour une excentricité d’environ 20̊ par rapport à
l’axe optique. La tâche aveugle correspond à l’endroit où le nerf optique et les vaisseaux
sanguins quittent l’œil, les photorécepteurs y sont donc totalement absents.
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Les trois types de cônes de la rétine humaine sont nommés d’après leurs sensibilités res-
pectives au spectre des longueurs d’ondes : les cônes L (pour Long) sont sensibles aux grandes
longueurs d’onde (pic à environ 560 nm) , les M (pour Medium) aux longueurs d’onde moyennes
(pic à environ 530 nm) et les S (pour Short) aux courtes longueurs d’onde (pic à environ 440
nm) (Schnapf et al., 1987).

La taille des cônes n’est pas uniforme sur toute la rétine (de 1 à 4 µm de diamètre dans
la fovea et 4 à 10 µm en périphérie), tout comme leur distribution spatiale. Les cônes S sont
bien moins nombreux que les deux autres types et ne représentent qu’environ 5% du nombre
total de cônes (Curcio et al., 1991 ; Wandell, 1995 ; Hofer, 2005 ; Roorda et Williams, 1999) .
Ils ont également pour particularité d’être quasiment absents de la foveola, région centrale de
la rétine de 0.3 mm de diamètre (Curcio et al., 1991 ; Williams et al., 1981).

Tout comme les pics de maximum de sensibilité (Valberg, 2005), le ratio de chacun des
types de cônes présente de très larges variations inter-individuelles (Carroll et al., 2002 ; Hofer,
2005) et leur arrangement sur la rétine semble être aléatoire (Hofer, 2005 ; Mollon et Bowmaker,
1992) (Fig. 1.9).

Figure 1.9 – Représentations obtenues par optique adaptative de la mosaïque des cônes de
la rétine de 4 sujets humains (HS, YY, MD et BS). Les trois types de cônes, L (en rouge), M (en
vert) et S (en bleu) sont répartis aléatoirement et avec des ratios différents. (d’après P. Gouras,
https://webvision.med.utah.edu/book/part-vii-color-vision/color-vision).

Les différentes propriétés connues de la mosaïque rétinienne des cônes et leurs implications
pour la vision des couleurs ont été recensées dans une récente revue (Brainard, 2015).

https://webvision.med.utah.edu/book/part-vii-color-vision/color-vision
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Sensibilité du sytème visuel

Fonction d’efficacité lumineuse
L’efficacité lumineuse spectrale est une fonction qui exprime, pour une longueur d’onde

donnée, le rapport entre le flux énergétique du rayonnement électromagnétique reçu et la per-
ception d’intensité lumineuse induite pour la vision humaine. Elle caractérise la sensibilité
du système visuel humain aux différentes longueurs d’onde. Plusieurs fonctions ont été nor-
malisées par la CIE, définissant un observateur standard dans différentes conditions (vision
scotopique ou photopique, angle d’observation de 2 ou 10˚d’angle visuel). La plus ancienne
d’entre elles, concernant la vision photopique pour un champ visuel de 2 ,̊ a été publiée par la
CIE en 1924 et est connue sous le nom de V (�). Initialement proposée par Gibson et Tyndall
(1923), cette fonction, bien qu’elle soit en pratique encore largement utilisée de nos jours,
présente quelques imprécisions (Sharpe et al., 2005). Suite aux travaux de Judd (1951) puis
de Vos (1978), une nouvelle fonction, VM (�) fût proposée. En 2005, Sharpe et al. proposèrent
également une autre variante de la fonction d’efficacité lumineuse, V ⇤

(�) (Sharpe et al., 2005).
Les revues de Wyszecki et Stiles (1982) ou de Boynton (1996) présentent les différentes mé-
thodes expérimentales ayant historiquement été utilisées pour définir ces fonctions d’efficacité
lumineuse.

Ces courbes ont une importance toute particulière dans la vision des couleurs car elles sont
souvent utilisées pour définir la luminance, analogue psychologique de la radiance. On désigne
par luminance l’intensité de la sensation visuelle associée à un rayonnement électromagnétique.
Elle est généralement exprimée en candela par mètre carré (cd.m�2). Ce n’est qu’à la fin du
XXe siècle qu’a été découvert le substrat physiologique de ces fonctions d’efficacité lumineuse.
En caractérisant les réponses des cellules ganglionnaires de la rétine de primates et de leurs
relais au niveau du LGN, les physiologistes observèrent un groupe de cellules dont le spectre
de sensibilité était très proche de celui de ces fonctions d’efficacité lumineuse (Lee, Martin
et Valberg, 1988). Ces cellules sont celles de la voie magnocellulaire, et constituent la base
physiologique de la luminance. Nous les décrirons un peu plus loin. Une présentation plus
complète du concept de luminance et de son support physiologique peut être trouvée dans la
revue de Lennie, Pokorny et al. (1993).

Mesurer la sensibilité spectrale des cônes
La sensibilité spectrale de chacun des trois types de cônes a été mesurée, en termes de

courbes d’absorption de photons, par une multitude de techniques. Historiquement, ces courbes
de sensibilité spectrale ont d’abord été obtenues grâce à des méthodes psychophysiques mais
des avancées technologiques ont ensuite permis de vérifier ces résultats (bien qu’avec moins de
précision) en utilisant des méthodes plus directes comme la microspectrophotométrie (Dart-
nall et al., 1983), la densitomètrie rétinienne ou encore l’électrophysiologie par patch-clamp
(Schnapf et al., 1987)

Les différentes méthodes psychophysiques utilisées pour déterminer les courbes de sensibi-
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lité des cônes partagent quelques grands principes. La principale difficulté réside dans le fait
que les courbes de sensibilité des trois types de cônes (L et M notamment) sont très proches
et se recouvrent partiellement, rendant ainsi impossible d’isoler sélectivement l’activité d’un
type de cône. La méthode utilisée a donc consisté à faire ajuster à des observateurs deux
lumières pour obtenir la même sensation, c’est-à-dire de sorte à ce que l’activité enregistrée
par les cônes L, M et S soient identiques dans les deux cas. On obtient de cette manière des
classes d’équivalence à partir desquelles il est possible de reconstruire les courbes de sensibilité
de chacun des types de cônes.

Pour toute lumière monochromatique de référence, un individu trichromate possédant une
vision des couleurs normale est capable d’ajuster une combinaison de trois lumières primaires
de sorte à produire une sensation similaire. On désigne ce type d’expérience sous le nom
d’expérience de correspondance des couleurs (Fig.1.10). Pour un groupe de trois primaires
données (par exemple, rouge, vert et bleu), on peut ainsi répéter l’opération d’ajustement en
faisant varier la longueur d’onde de la lumière monochromatique de référence sur le spectre
visible et obtenir, en fonction de la longueur d’onde, l’intensité nécessaire de chacune des
primaires pour qu’il y ait correspondance des couleurs. Stiles et Burch (1955) ont, par exemple,
utilisé les primaires rouge (645 nm), verte (526 nm) et bleue (444 nm) à partir desquelles ils ont
obtenus trois courbes, r(�), g(�) et b(�), nommées fonctions de correspondance des couleurs.
Pour obtenir les fonctions de correspondance des couleurs, qui relient les intensités relatives de
chacune des trois primaires à la longueur d’onde de la lumière monochromatique de référence
à partir d’un tel dispositif expérimental, quelques conditions théoriques doivent être remplies
(Wandell, 1995) :

— La linéarité. Si une combinaison de lumières primaires e(e1, e2, e3) correspond à une
lumière monochromatique de référence t et qu’une autre combinaison e’(e01, e02, e03) cor-
respond à une autre lumière monochromatique de référence t’, alors e + e’ correspond
à t + t’ (loi d’additivité de Grassmann (1854)).

— L’indépendance. Les trois lumières primaires utilisées doivent être indépendantes,
c’est-à-dire qu’aucune ne peut correspondre visuellement à un mélange des deux autres.

— La négativité. Pour une lumière de référence donnée, une primaire peut prendre une
valeur négative, ce qui correspond à ajouter une certaine proportion de cette primaire
à la lumière de référence et faire correspondre à la lumière ainsi obtenue un mélange
des deux autres primaires (formellement, ceci revient à t = e1 + e2 � e3 est identique à
t + e3 = e1 + e2)

Il existe ainsi de nombreuses combinaisons de couleurs primaires permettant de produire
des fonctions de correspondance des couleurs, chacune pouvant être décrite comme une com-
binaison linéaire des fonctions r(�), g(�) et b(�). En 1931, la CIE unifia celles-ci pour produire
les fonctions de correspondance des couleurs standard, x(�), y(�) et z(�) (Fig. 1.11). Ces fonc-
tions sont adaptées pour de nombreuses applications et sont devenues des standards (pour les
applications industrielles notamment) car elles présentent l’avantage d’être toujours positives
et car y(�) correspond à une autre courbe de référence de la CIE : la fonction d’efficacité
lumineuse, V (�). L’inconvénient principal étant qu’il n’existe pas de groupe de primaires phy-
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Figure 1.10 – Expérience de correspondance des couleurs. Trois primaires (rouge, verte et
bleue) doivent être ajustées pour obtenir un résultat similaire à la lumière monochromatique
de référence dont on fait varier la longueur d’onde (�) sur l’ensemble du spectre visible. Dans
le cas présenté en haut (� = 595 nm), un mélange des trois primaires permet d’obtenir une
sensation colorée similaire à la lumière de référence. Dans le cas présenté en bas (� = 485
nm), il est nécessaire d’ajouter du rouge à la lumière de référence pour pouvoir obtenir une
sensation identique en ajustant les primaires bleue et verte. On obtient finalement de cette
façon les fonctions de correspondance des couleurs r(�), g(�) et b(�), qui prennent des valeurs
négatives pour certaines valeurs de �.
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siquement plausibles permettant d’obtenir ces courbes, elles reposent donc sur trois primaires
imaginaires.

Figure 1.11 – Fonctions de correspondance des couleurs standard x(�), y(�) et z(�) pro-
posées par la CIE en 1931.

Ces fonctions permettent cependant de représenter n’importe quel stimulus de distribution
spectrale �(�) dans un espace tri-dimensionnel XY Z où :

X = k

Z

�
�(�)x(�)d�

Y = k

Z

�
�(�)y(�)d�

Z = k

Z

�
�(�)z(�)d�

(1.1)

avec k une constante de normalisation.

Lorsqu’on s’intéresse aux mécanismes sous-tendant la perception des couleurs, il est néces-
saire de pouvoir représenter les stimuli dans un espace physiologiquement pertinent, comme
en termes d’excitations des cônes L, M et S plutôt que dans l’espace XYZ. Les fonctions de
sensibilités spectrales des cônes (l(�), m(�) et s(�)) peuvent être vues comme les fonctions de
correspondance des couleurs associées aux trois primaires (L, M et S) qui permettraient de
stimuler indépendamment et exclusivement chacun des trois types de cônes. Dans le cadre de
l’expérience de correspondance des couleurs, lorsque les deux stimuli produisent une sensation
identique nous avons les relations suivantes :8
<

:

l(�) = lRr(�) + lGg(�) + lBb(�)

m(�) = mRr(�) +mGg(�) +mBb(�)

s(�) = sRr(�) + sGg(�) + sBb(�)
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où lR, lG et lB sont respectivement les sensibilités des cônes de type L aux primaires R, G

et B et similairement pour les cônes M et S. Il existe donc une matrice T =

2

4
lR lG lB
mR mG mB

sR sG sB

3

5

telle que

2

4
l(�)

m(�)

s(�)

3

5
= T

2

4
r(�)

g(�)

b(�)

3

5.

Sous certaines hypothèses, il est alors possible de résoudre cette équation et de déter-
miner les 9 valeurs de la matrice T permettant d’obtenir les fonctions l(�), m(�) et s(�).
Traditionnellement, on suppose que les individus dichromates (protanopes, deuteranopes ou
tritanopes), c’est-à-dire, chez qui un type de cône est absent (respectivement, les types L, M
ou S), ont une sensibilité identique aux individus trichromates pour les deux types de cônes
dont ils disposent. On parle d’hypothèse d’Helmholtz-König (Young, 1807 ; Von Helmholtz,
1867 ; König et Dieterich, 1892). Sous cette hypothèse, et quelques autres suppositions, Smith
et Pokorny (1975) ont ainsi pu déterminer psychophysiquement les fonctions fondamentales
d’absorption des cônes (Fig. 1.12), depuis largement utilisée dans la littérature concernant
la vision des couleurs. Plusieurs autres fonctions fondamentales ont par la suite été propo-
sées, la CIE recommande actuellement l’utilisation des fonctions fondamentales de Stockman
et Sharpe (2000) (Viénot, 2016 ; CIE, 2006). Une description plus détaillée des fonctions de
sensibilité des cônes et des expériences de correpondance des couleurs ayant permis de les
établir peut être trouvée dans le Chapitre 2 du livre Color Vision : From Genes to Perception
(Stockman et Sharpe, 1999).

Figure 1.12 – Sensibilités spectrales des trois types de cônes (L, M et S) estimées par Smith
et Pokorny, 1975
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1.2.3.3 De la rétine vers le LGN

Les couleurs ne peuvent être perçues que grâce au traitement post-récepteurs, qui va per-
mettre de comparer les excitations relatives de chacun des trois types de cônes. La rétine peut
être vue comme une grille de récepteurs qui va ensuite transmettre l’information lumineuse,
convertie en signal neuronal, vers le cortex visuel, en passant par le LGN. On distingue dans la
rétine deux couches de neurones post-récepteurs, constituées chacune de deux types de cellules
(Fig. 1.6). La première couche, connectée aux photorécepteurs, se compose des cellules hori-
zontales et des cellules bipolaires. La seconde rassemble les cellules amacrines et les cellules
ganglionnaires. À l’issue d’une série d’opérations réalisées par ces différentes cellules, le signal
résultant est transmis via les axones des cellules ganglionnaires dans le nerf optique vers le
LGN. Le détail des étapes du traitement rétinien permettant de transformer le signal initia-
lement enregistré par les cônes en information spatio-chromatique plus complexe est présenté
dans Silveira et al. (2005), Lee (2004) ou encore le chapitre 2 de l’ouvrage Human Color Vision
(Kremers, Silveira et al., 2016).

1.2.3.4 Le LGN

En sortie de la rétine le traitement de l’information d’excitation des cônes va s’organiser en
trois canaux, dont l’existence a pu être à la fois démontrée par des enregistrements en électro-
physiologie (De Valois, Abramov et al., 1966 ; Lee, Martin et Valberg, 1988 ; Derrington et al.,
1984), inférée d’expériences de psychophysique (Krauskopf, Williams et al., 1982) et prédite
par des approches purement computationnelles, basées sur la théorie de l’information (voir
Chapitre 2). Ces canaux post-récepteurs sont qualifiés d’opposition des cônes (ou opposition
des couleurs) car ils sont sensibles à différentes combinaisons des réponses des cônes.

Électrophysiologiquement, cette organisation en trois canaux distincts a pu être observée
dès les cellules ganglionnaires (De Monasterio et al., 1975), ainsi que pour leurs projections au
niveau du LGN (Wiesel et Hubel, 1966 ; Lee, Valberg et al., 1987). Les premiers enregistrements
de cellules d’opposition de cônes ont été réalisés par Russel De Valois et ses collaborateurs (De
Valois, Smith et al., 1958 ; De Valois, Jacobs et al., 1964 ; De Valois, Abramov et al., 1966),
suivis de près par Thorsten Wiesel et David Hubel (Wiesel et Hubel, 1966) et l’équipe de
Peter Gouras (Gouras, 1968). Le revue de Lee (2014) synthétise, d’une perspective historique,
les travaux d’électrophysiologie sur l’encodage de l’information chromatique par le système
visuel des primates. Ces études ont permis de mettre en évidence l’existence de trois groupes
de cellules ganglionnaires, correpondant à trois voies de traitement indépendantes, projetant
dans des régions anatomiquement distinctes du LGN.

Le premier groupe somme le signal des cônes de types L et M, il s’agit du canal de lumi-
nance (ou canal achromatique), souvent noté dans la littérature L+M . Comme mentionné
précédemment, la sensibilité des cellules de ce premier groupe correspond approximativement
à la fonction d’efficacité lumineuse, V (�). Dans le second groupe, les signaux des cônes L et
M sont soustraits les uns aux autres. Ce canal est désigné par L�M et souvent, abusivement,
par canal Rouge-Vert (ou RG pour Red-Green). Le dernier groupe de cellules compare les
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réponses des cônes S à celles de la somme des réponses des cônes L et M. Il est noté S�(L+M)

et parfois désigné comme canal Bleu-Jaune (ou BY pour Blue-Yellow). Ces deux derniers
canaux sont les canaux de chrominance. Contrairement au canal de luminance, qui porte
une information sur l’intensité globale du stimulus, ces deux canaux comparent les réponses
des différents types de cônes, ce qui va permettre d’accéder à l’information de couleur. Les no-
tations RG et BY sont utilisées car elle correspondent très approximativement aux directions
des réponses des neurones, mais elles sont abusives au sens où il n’y a pas lieu ici d’utiliser des
noms de couleurs, la stimulation des neurones de l’un ou l’autre de ces canaux ne résultant
pas nécessairement en une sensation colorée simple. Nous utiliserons cependant parfois ces
notations dans la suite du manuscrit pour désigner l’information de chrominance portée par
chacun de ces canaux, afin de simplifier les notations.

En psychophysique, plusieurs études ont permis de mettre en évidence, grâce à divers
paradigmes, l’existence d’un canal de luminance et de deux canaux de chrominance dans le
système visuel humain (Cole, Hine et al., 1993 ; Mullen et Losada, 1994 ; Bradley et al., 1988 ;
Gegenfurtner et Kiper, 1992 ; Sankeralli et Mullen, 1997 ; Mullen et Sankeralli, 1999). Dans une
étude particulièrement influente, Krauskopf et ses collègues (Krauskopf, Williams et al., 1982)
ont montré l’existence de trois canaux distincts pour la vision des couleurs, qu’ils ont désignés
comme "directions cardinales" de l’espace des couleurs. Ils ont montré qu’en habituant les
participants selon l’une de ces directions cardinales, les seuils de détection dans cette même
direction étaient ensuite modulés, mais qu’il n’y avait pas d’effet sur les seuils de détections
mesurés dans les autres directions. Ces observations suggèrent donc l’existence de mécanismes
ségrégués et opérant indépendamment selon chacune de ces directions. L’importance de ces
trois canaux pour la vision à par la suite été montrée dans une série d’expériences resumées
par Krauskopf, Gegenfurtner et al. (1999). Un espace tri-dimensionnel de représentation des
couleurs dont les trois axes correspondent aux trois directions cardinales identifiées dans l’étude
originelle de Krauskopf, Williams et al. (1982) a par la suite été défini, sous le nom d’espace
DKL (pour Derrington, Lennie et Krauskopf) (Derrington et al., 1984) (Fig. 1.13). Largement
utilisé dans la littérature sur la vision des couleurs, cet espace s’est révélé bien adapté pour
décrire les premières étapes du traitement visuel (jusqu’au LGN) et expliquer de nombreuses
données psychophysiques.

Au niveau du LGN, cette organisation selon trois canaux est maintenue, avec une structure
en couches de trois types différents :

— Les couches magnocellulaires, qui reçoivent majoritairement les afférences du canal de
luminance (Lee, Martin et Valberg, 1988 ; Kremers, Lee et al., 1992 ; Sun et al., 2006 ;
Field et al., 2010).

— Les couches parvocellulaires où se projettent les neurones du canal de chrominance
Rouge-Vert (Lee, Martin, Valberg et Kremers, 1993 ; Reid et Shapley, 1992 ; Reid et
Shapley, 2002 ; Martin et al., 2001 ; Buzás et al., 2006 ; Lee, 2011).

— Les couches koniocellulaires, où est relayée l’information du canal de chrominance
Bleu-Jaune (Dacey et Lee, 1994 ; Chichilnisky et Baylor, 1999 ; Tailby et al., 2008 ;
Cheong et al., 2011).
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(a) Vue tri-dimensionnelle de
l’espace DKL. Les trois dimen-
sions (Lum, RG et BY) corres-
pondent aux trois directions car-
dinales de l’étude de Krauskopf,
Williams et al. (1982).

(b) Représentation des cou-
leurs dans un plan isoluminant
(Lum=50) de l’espace DKL

Figure 1.13 – Espace tri-dimensionnel des couleurs DKL (Derrington et al., 1984)

Il y a donc trois canaux qui véhiculent l’information de couleur de la rétine vers le cortex
visuel, distincts à la fois par leurs propriétés chromatiques et leurs substrats anatomiques. Bien
que décrivant la ségrégation de cette information à un stade assez précoce du traitement visuel,
les représentations des couleurs dans des espaces tri-dimensionnels d’opposition des cônes se
sont avérées assez efficaces pour expliquer une grande partie des données psychophysiques,
concernant notamment des tâches de détection et de discrimination de couleur. Il n’existe ce-
pendant pas de consensus sur la description formelle de ces canaux (pondération des différents
types de cônes, intervention de divers processus d’adaptation,...) et plusieurs modèles ont été
suggérés pour expliquer différentes données. Pour le canal de chrominance Rouge-Vert, par
exemple, les combinaisons suivantes ont été proposées : L � M (Tansley et Boynton, 1976),
0.96L � 1.28M (Guth et al., 1980 ; Ingling et Martinez-Uriegas, 1983), L � 2M (Eskew et
Boynton, 1987 ; Frome et al., 1981) ou encore 0.8L �M (Stromeyer, Kronauer et al., 1983).
Une autre approche a été de considérer qu’en tenant compte d’une adaptation indépendante
de chaque type de cône, alors la contribution des cônes L et M (exprimée, par conséquent,
en termes de contraste de cône) à la chrominance Rouge-Vert était égale (Stromeyer, Cole
et al., 1985). Bien que pertinentes dans le cas de stimuli simples pour lesquels un contraste
peut être calculé par rapport au niveau d’adaptation d’un fond neutre, cette approche est
difficilement extrapolable au cas de stimuli plus complexes. D’autres études ont, par ailleurs,
fait l’hypothèse que le poids respectif des cônes L et M dans le canal Rouge-Vert dépendait
directement de leur ratio dans la rétine de l’observateur (Gunther et Dobkins, 2002).



24 Chapitre 1. État de l’art

1.2.3.5 Le cortex visuel primaire (V1)

La majeure partie du signal de la rétine ayant transité via le LGN est ensuite projetée au
niveau du cortex visuel primaire (V1). Le cortex visuel primaire, première étape du traite-
ment visuel cortical, cartographie de façon complexe et largement distordue l’image rétinienne
(Wandell et Winawer, 2011).

Au niveau de V1, l’encodage de l’information visuelle devient significativement plus com-
plexe. Les neurones du LGN se combinent de diverses façons pour produire les réponses cor-
ticales. Contrairement à ce qu’il se passe au niveau du LGN, il semblerait que les réponses
des neurones du cortex visuel primaire ne soient pas préférentiellement orientées selon trois
directions cardinales. Ainsi, des travaux récents suggèrent qu’il n’y aurait pas vraiment de
distinction entre luminance et chrominance au niveau cortical, mais plutôt un continuum de
sensibilités couvrant les différentes directions de l’espace des couleurs (Kiper et al., 1997 ; Len-
nie, Krauskopf et al., 1990 ; Yoshioka et al., 1996 ; De Valois, Cottaris et al., 2000 ; Johnson et
al., 2004 ; Solomon, Peirce et al., 2004 ; Horwitz et al., 2007). Certaines études suggérent éga-
lement que des directions autres que les directions cardinales identifiées dans le LGN seraient
magnifiées dans V1 (Wachtler, Sejnowski et al., 2003).

Des études ont montré que la réponse de neurones corticaux pouvait être bien caractérisée
par des combinaisons linéaires des signaux des cônes (De Valois, Cottaris et al., 2000 ; Lennie,
Krauskopf et al., 1990 ; Conway, 2001 ; Conway, Hubel et al., 2002 ; Cottaris et De Valois,
1998 ; Conway et Livingstone, 2006). D’autres ont identifié des neurones aux propriétés de
réponse plus complexes, pour lesquels le principe de linéarité semblait être violé (Hanazawa
et al., 2000 ; Solomon, 2005 ; Horwitz et al., 2005). Il a cependant été suggéré que même
pour ces populations, le modèle linéaire pouvait fournir une description informative sur le
comportement des neurones (Solomon, 2005 ; Horwitz et al., 2005 ; Johnson et al., 2004). Il
semble, malgré tout, il y avoir au niveau de V1, des neurones sensibles à la fois à des propriétés
de luminance et de chrominance, et également à des propriétés spatiales (Shapley et Hawken,
2011 ; Rentzeperis et al., 2014) (Figures 1.15 et 1.16). Les résultats physiologiques concernant
le traitement de l’information chromatique au niveau cortical sont discutés dans les revues de
Schluppeck et Engel (2002) ou de Conway, Chatterjee et al. (2010).

1.2.4 Propriétés spatio-temporelles de la vision des couleurs

Aucune des dimensions de l’expérience visuelle ne peut être complétement appréhendée de
façon isolée. La couleur apparente d’un stimulus n’est pas décorrélée de ses caractéristiques
spatiales et temporelles et le traitement opéré par chacun des canaux post-récepteurs présente
des caractéristiques spatio-temporelles spécifiques. Nous en présentons ici quelques unes.
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1.2.4.1 Champs récepteurs

On parle de champ récepteur d’un neurone pour désigner la partie du champ visuel qui,
lorsqu’on présente un stimulus lumineux en son sein, modifie la réponse de ce neurone. Cette
définition peut être élargie au sous-ensemble des paramètres des stimulations modifiant son
activité, comme c’est le cas par exemple des longueurs d’onde. Ce concept permet de mieux
saisir le comportement des neurones de la rétine, comme les cellules ganglionnaires mais peut
également être appliqué à des stades ultérieurs du traitement visuel.

Le champ récepteur d’une cellule ganglionnaire est de forme circulaire et possède un an-
tagonisme centre-périphérie : le centre répond positivement à la stimulation d’un cône, tandis
que la périphérie inhibe cette réponse en réagissant de façon négative à un stimulus lumineux.
En plus de cette opposition spatiale, il existe aussi une opposition spectrale. La Figure 1.14
illustre le cas d’une opposition Rouge-Vert, où la partie centrale reçoit des entrées positives
de cônes L et la partie périphérique des entrées inhibitrices de cônes M, et inversement.

+L

�M

�M

�M �M +M

�L

�L

�L �L

Figure 1.14 – Champs récepteurs de cellules ganglionnaires de la voie parvocellulaire, pré-
sentant une opposition spatiale et spectrale de type centre-périphérie pour les cônes de types
L et M.

Des cellules présentant de tels champs récepteurs ont également été observées physiologi-
quement chez le macaque au niveau du LGN. Les champs récepteurs des cellules de la voie
magnocellulaire sont plus larges que ceux de la voie parvocellulaire.

Au niveau du cortex visuel primaire, on sait depuis les travaux pionniers d’Hubel et Wiesel
(Hubel et Wiesel, 1959 ; Hubel et Wiesel, 1962 ; Hubel et Wiesel, 1968a) que les neurones
répondent fortement à des contours ou des barres de contraste. Les réponses des neurones
du LGN semblent se combiner de différentes façons pour former des neurones corticaux de
champs récepteurs variés, dont certains présentant une orientation spatiale (Fig. 1.15). Des
études plus récentes, ont montré l’existence de neurones présentant des champs récepteurs de
type double-opposition, sensibles à des contours de couleurs (Johnson et al., 2008)( Fig. 1.16).

1.2.4.2 Sensibilité au contraste

Notre capacité à discriminer les objets et les détails plus fins présents dans notre environ-
nement repose sur les contrastes, c’est-à-dire les variations de luminance ou de chrominance.



26 Chapitre 1. État de l’art

Figure 1.15 – Champs récepteurs orientés de V1 obtenus à partir de combinaisons des
réponses de neurones de champs récepteurs circulaires trouvés dans la rétine et dans le LGN
(d’après Wandell, 1995).

La sensibilité du système visuel aux fréquences spatiales de luminance ou de chrominance n’est
pas uniforme et est caractérisée par les fonctions de sensibilité au contraste (FSC). Celles-ci
ont été mesurées chez l’humain pour chacun des trois canaux de façon indépendante (Mullen,
1985). La méthode utilisée consiste à présenter des réseaux spatiaux (i.e. une alternance de
bandes) selon l’une des directions cardinales de l’espace des couleurs, et à mesurer les seuils
de détection en fonction de la fréquence. Les stimuli utilisés, ainsi que l’allure des courbes de
sensibilité obtenues sont présentés sur la Figure 1.17. Dans le domaine des fréquences spatiales,
les canaux de chrominance sont plutôt de type passe-bas tandis que le canal de luminance a
une réponse passe-bande.

1.2.4.3 Adaptation

L’adaptation désigne la capacité d’un organisme à modifier sa sensibilité en fonction des
conditions de stimulation. Ce concept général s’applique à tous les domaines de la perception
et peut prendre de nombreuses formes. Dans le cadre de la perception visuelle, la gamme des
stimuli rencontrés varie considérablement, à la fois dans le temps et dans l’espace. On dénombre
en conséquence une multitude de mécanismes d’adaptation, allant de réactions presque réflexes
(dilatation de la pupille,..) à des processus purement cognitifs (qui dépendent, par exemple, de
connaissances préalables sur les objets et les illuminations dans leur environnement (Fairchild,
1992 ; Fairchild, 1993)). Ainsi, des mécanismes d’adaptation peuvent intervenir sous différentes
formes et à différents stades du traitement visuel (voir la revue de Webster (2015) pour une
discussion sur l’adaptation visuelle en générale et celle de Fairchild (2013) pour l’adaptation
chromatique en particulier).

Concernant la vision des couleurs, ces phénomènes d’adaptation jouent un rôle particulière-
ment important. Comme mentionné précédemment, la seule information à laquelle nous avons
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Figure 1.16 – Champ récepteur de type double-opposition observé pour des neurones de V1
(d’après Johnson et al., 2008). A : Représentation schématique d’un champ récepteur présen-
tant un antagonisme spatial de type bord à bord avec des pondérations de cônes opposées. La
pondération au-dessus du plan horizontal est positive et un accroissement de la lumière provo-
quera une augmentation de la réponse, alors que la pondération au-dessous du plan horizontal
est négative et entraînera une diminution de la réponse. B : carte spatiale bi-dimensionnelle
de sensibilité à l’excitation de cônes de type L pour un tel neurone de V1. C : Sensibilité
à l’excitation des cônes de type M. À l’emplacement étoilé en B, la carte du cône L est in-
hibitrice, alors qu’en C, au même emplacement, la carte du cône M est excitatrice, et vice
versa pour l’emplacement marqué par les cercles ouverts. Le schéma A est une représentation
tri-dimensionnelle de la superposition des deux cartes des cônes L et M pour donner un profil
général.
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(a) Fonctions de sensibilité au contraste (FSC) des canaux de luminance
et de chrominance

(b) Allure des stimuli (réseaux spatiaux) utilisés pour déterminer les FSC
de chacun des canaux (respectivement, de gauche à droite : pour la canal
de luminance, le canal Rouge-Vert et le canal Bleu-Jaune.).

(c) À gauche : Un réseau en basses fréquences spatiales. À droite : Un
réseau en hautes fréquences spatiales

Figure 1.17 – Fonctions de sensibilité au contraste des canaux post-récepteurs et allure des
stimuli utilisées pour la construction des courbes
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accès pour déterminer l’apparence colorée d’un objet est le spectre résultant de l’interaction
d’un illuminant avec cet objet. Afin d’apprécier la couleur d’un objet, nous devons donc esti-
mer à partir du spectre lumineux qui nous parvient, les propriétés respectives de l’illuminant
et du réfléctant. Le système visuel humain va s’adapter aux changements d’illuminants afin de
de préserver une apparence stable de l’objet en dépit des variations d’éclairage. Une fraise par
exemple, nous apparaîtra toujours rouge, qu’elle soit observée sous une lumière bleutée pro-
duite par des tubes fluorescents ou rougeoyante au moment d’un coucher de soleil (Fig. 1.18).
On nomme ce phénomène constance des couleurs. Par le processus d’adaptation chromatique,
le système visuel semble donc décompter l’effet de l’éclairage, pour pouvoir considérer la cou-
leur comme un attribut stable de l’objet. Mais les traitements par lesquels cette opération est
réalisée ne sont pas clairs et plusieurs modèles d’adaptation chromatique ont été développés.

Figure 1.18 – Illustration du phénomène de constance des couleurs : ces fraises paraissent
rouges, alors qu’en réalité les pixels qui les constituent sont gris. Nous sommes si habitués à
percevoir les fraises rouges que face à cette image nous supposons que la scène est éclairée
par un illuminant bleuté et soustrayons inconsciemment celui-ci à chacun des pixels pour
finalement percevoir les fraises telles que nous nous y attendons : rouges. (D’après Akiyoshi
Kitaoka)

Le premier modèle d’adaptation chromatique fût proposé par Von Kries en 1902. Il s’agit
d’un modèle théorique très simple qui, selon ses mots, peut se résumer de la façon suivante :

"this can be conceived in the sense that the individual components present in the
organ of vision are completely independent of one another and each is fatigued or
adapted exclusively according to its own function."

—Von Kries, 1902

Le modèle d’adaptation de Von Kries repose sur l’hypothèse que la constance des couleurs
est obtenue en adaptant individuellement les gain des trois réponses des cônes, ces gains dépen-
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dant du contexte sensoriel, c’est-à-dire de l’environnement et de l’historique. Formellement,
ce modèle peut être exprimé par les équations suivantes :

La = kLL

Ma = kMM

Sa = kSS

(1.2)

où L ,M et S sont les réponses initiales des cônes, kL, kM et kS les facteurs de gain respectifs
de chacun des cônes et La, Ma et Sa les réponses post-adaptation.

Un aspect essentiel de ce modèle réside dans le choix des valeurs des gains kL, kM et kS .
En pratique, ces coefficients sont souvent fixés comme étant égaux à l’inverse des réponses
respectives des cônes L, M et S pour la présentation d’un stimulus considéré comme neutre
ou maximal. Ce choix implique donc de pouvoir définir un stimulus neutre ou maximal de
référence pour estimer les réponses post-adaptation aux stimuli d’intéret.

Bien que très simple, ce modèle s’est révélé adapté pour décrire certains phénomènes
perceptifs, même si le fonctionnement de ces mécanismes semble en réalité plus complexe,
comme Von Kries l’anticipait déja lui même :

"But if the real physiological equipment is considered, on which the processes are
based, it is permissible to doubt whether things are so simple."

—Von Kries, 1902

De nombreuses théories et modèles d’adaptation chromatique sensorielle ont été proposés
à la suite des travaux de Von Kries, mais la question de savoir sous quelles formes et à quels
stades du traitement de l’information visuelle interviennent précisément ces processus n’est
toujours pas tranchée.

Nous avons, dans cette partie, présenté les résultats les plus importants concernant le
traitement de la couleur par le système visuel humain. Certaines de ces propriétés ont pu être
bien caractérisées par l’apport conjoint de travaux de psychophysique et de physiologie au cours
des siècles derniers. Le traitement de la couleur par le système visuel demeure cependant en
partie nébuleux, difficile à saisir dans sa globalité et d’une complexité qui semble ne cesser de
croître au cours des différentes étapes. Malgré toutes les avancés dans la compréhension de la
vision des couleurs qu’ont permises ces études, une question importante se pose : dans quelle
mesure ces résultats, souvent obtenus à partir de stimuli artificiels, nous renseignent-ils sur le
comportement du système visuel dans des conditions naturelles ?

1.2.5 Étudier la couleur dans les scènes naturelles

La plupart des études présentées jusqu’ici ont été motivées par une conception modulaire
du traitement visuel, c’est-à-dire l’idée que les différents attributs de notre environnement
visuel (couleur, forme, mouvement) étaient traités par des canaux indépendants (Livingstone
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et Hubel, 1987 ; Zeki, 1978). Beaucoup des connaissances sur le fonctionnement du système
visuel et la perception des couleurs ont été acquises grâce à l’utilisation de stimuli simples,
tels que des patchs colorés ou des réseaux spatiaux, permettant ainsi de modifier sélectivement
l’activité d’un type de cône ou d’un canal. Mais ces stimuli ne sont pas représentatifs de notre
environnement visuel naturel : les scènes naturelles sont bien plus complexes et présentent
certaines spécificités que ne permettent pas d’appréhender les stimuli simples. Les gammes
de contrastes présentes dans les scènes naturelles, par exemple, sont bien moindres que celles
des stimuli utilisés en psychophysique ou en électrophysiologie. En conséquence, les réponses
de neurones à la stimulation créée par des scènes complexes ne peuvent pas directement être
prédites à partir de résultats obtenus avec des stimuli simples (Brady et Field, 2000 ; Tadmor et
Tolhurst, 2000). La question de l’extension des propriétés connues du traitement de la couleur
à la perception de stimuli plus complexes, tels que les scènes naturelles, a été peu abordée et
est loin d’être triviale.

Depuis quelques années, la recherche sur la vision des couleurs s’est donc en partie orien-
tée vers l’étude du fonctionnement des canaux de luminance et chrominance dans le cas de
stimuli plus complexes, questionnant notamment leur interaction entre eux et avec d’autres
mécanismes, tels que le traitement des formes. Impossible, en effet, de dissocier ces diffé-
rentes propriétés dans le cas de stimuli naturels qui présentent simultanément des constrastes
de luminance, de chrominance et une structure spatiale. Plusieurs études soutiennent que le
traitement de la couleur et de la forme sont inextricablement liés dans le cortex (Shapley et
Hawken, 2011 ; Moutoussis, 2015).

L’accent a donc été mis sur l’analyse du traitement de l’information de luminance et de
chrominance à partir de stimuli moins artificiels et plus représentatifs de notre environnement
visuel naturel (Shevell et Kingdom, 2008). Des études se sont ainsi intéressées aux proprié-
tés spatio-chromatiques des scènes naturelles (Yoonessi et al., 2008 ; Hansen et Gegenfurtner,
2009 ; Provenzi et al., 2016), à la contribution de l’information de chrominance dans des pro-
cessus tels que la détection de contours dans des scènes naturelles (Hansen et Gegenfurtner,
2017) ou encore à la sensibilité à la distortion ou l’estompation des contenus respectifs de lu-
minance ou de chrominance dans des scènes naturelles (Jennings, 2015 ; Jennings et Kingdom,
2017).

Des récentes revues sur la vision des couleurs, soulignent également la nécessité de s’orienter
vers l’étude des mécanismes de traitement de la couleur dans des conditions plus naturelles
afin de pouvoir pleinement comprendre les phénomènes perceptifs (Witzel et Gegenfurtner,
2018 ; Foster, 2018).

1.3 Objectifs de la thèse et approche théorique

La question principale qui a guidé ces travaux de thèse est la suivante : à quoi nous sert-il de
voir les couleurs ? Plus précisément, nous nous sommes attachés à explorer, à partir de scènes
naturelles, quelle information pouvait apporter la chrominance qui n’était pas déjà présente
dans la luminance, et comment cette information pouvait être exploitée par le système visuel.
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Nous présentons ici le cadre théorique général selon lequel nous avons abordé cette question.

L’approche métathéorique que nous avons adoptée est centrée sur le traitement de l’in-
formation, c’est-à-dire que nous considérons la perception visuelle comme une chaîne de trai-
tements permettant à partir de propriétés physiques, de parvenir à une perception. Cette
approche est largement dominante dans les sciences de la vision actuellement, et a notamment
été formalisée dans un livre influent de David Marr paru en 1982 (Marr, 1982) dans lequel
il distingue trois niveaux de description nécessaires pour une compréhension complète d’un
système complexe de traitement d’information : computationnel, algorithmique et implémen-
tationnel. Au delà de la perception visuelle, l’approche computationnelle de l’esprit humain a
profondément impacté les sciences cognitives en général : le paradigme du traitement de l’in-
formation a été utilisé avec succès pour l’étude de phénomènes aussi variés que la perception
auditive, la mémoire ou encore la résolution de problèmes.

1.3.1 L’approche mécanistique

Comme nous avons pu le souligner dans la section précédente, le traitement réalisé par le
système neuronal de la vision des couleurs est très complexe, et chercher à saisir le compor-
tement individuel de chacun des neurones impliqués dans la perception des couleurs est une
tâche laborieuse et quelque peu utopique. Des études suggèrent même l’existence d’un certain
nombre de processus aléatoires et stochastiques dans les réponses et les combinaisons neuro-
nales de la voie de traitement de la couleur (Dacey, 2000 ; Rowe, 2002). Il parait donc sensé
d’approcher la question de la perception non pas en considérant la structure physiologique du
système visuel, mais par une analyse macroscopique des phénomènes psychophysiques. Pour
cette thèse nous adoptons donc une approche dite mécanistique. L’approche mécanistique s’in-
téresse à la nature des différentes étapes nécessaires pour passer d’une propriété physique à
une perception. Dans le cadre de la vision des couleurs, il s’agit de décrire les étapes du trai-
tement visuel en termes d’une série d’opérations sur les réponses initiales des cônes (Eskew,
2009 ; Stockman et Brainard, 2010).

Les premières étapes du traitement (rétine et LGN), semblent pouvoir être assez bien ca-
ractérisées par des mécanismes simples basés sur des combinaisons linéaires des réponses des
cônes, comme celui schématisé sur la Figure 1.19, et de tels modèles ont pu expliquer effica-
cement des performances de détection et de discrimination pour des stimuli simples (Lennie
et D’Zmura, 1988). Fournir une description mécanistique corticale pour la vision des cou-
leurs semble cependant plus ardu. Il n’y a actuellement pas de consensus sur le nombre et
la nature des mécanismes corticaux de la vision des couleurs (Hansen et Gegenfurtner, 2013 ;
Gegenfurtner, 2003 ; Eskew, 2009 ; Stockman et Brainard, 2010).

Les principales questions auxquelles il est nécessaire de répondre pour proposer un modèle
mécanistique de la vision des couleurs sont les suivantes :

— Combien d’étapes de traitement sont nécessaires ?
— Comment pondérer les différents types de cônes dans chacun des mécanismes ?
— Les mécanismes de luminance et de chrominance peuvent-ils être décrits par de simples
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Figure 1.19 – Modèle mécanistique simple des premières étapes (rétine et LGN) du traite-
ment de la couleur par le système visuel

combinaisons linéaires des réponses des cônes ou est-il nécessaire de considérer des opé-
rations plus complexes ?

— Doit-on intégrer des processus d’adaptation ? Si oui, sous quelle forme et à quelle(s)
étape(s) ?

— Existe-t-il des interactions entre les différents mécanismes et les différentes étapes du
traitement ?

L’ambition de l’approche mécanistique est de parvenir à fournir, à partir de mesures com-
portementales, un modèle parsimonieux du traitement de l’information chromatique par le
système visuel. Dans le cas théorique idéal où le modèle mécanistique décrirait parfaitement
le comportement individuel de chacun des neurones des voies visuelles, ce modèle pourrait pré-
dire parfaitement les performances d’observateurs. En pratique, étant donnée la complexité
intrinsèque du système neuronal, il s’agit plutôt ici de fournir une description statistique cor-
respondant à la réponse préférentielle des groupes de neurones constituant les différents canaux
de traitement à chacune des étapes. Nous supposons qu’il est malgré tout possible par cette
approche de formuler une description simple des informations sensorielles de luminance et de
chrominance extraites par le système visuel, justifiant de données psychophysiques acquises à
partir de scènes naturelles.

Nous nous attacherons donc dans ces travaux à utiliser un tel modèle. La question de
l’extension de la validité des modèles proposés sur la base de stimuli simples à des tâches de
détection ou de discrimination dans des scènes naturelles a été très peu abordée (Párraga,
Brelstaff et al., 1998 ; Lovell et al., 2006 ; To et al., 2010). Afin d’obtenir des descriptions
des informations sensorielles de luminance et de chrominance appropriées nous testerons donc
notamment l’efficacité de modèles mécanistiques simples, basés sur des propriétés connues
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du système visuel, à expliquer des données psychophysiques de détection dans des scènes
naturelles.

1.3.2 L’observateur bayésien

Lorsque nous percevons un stimulus, celui-ci est dans un premier temps encodé par le
système sensoriel, puis, dans un second temps, décodé par notre cerveau afin d’interprèter
le signal neuronal sous forme de percept. La perception peut donc être modélisée par un
processus d’encodage-décodage. Ces deux étapes ont souvent été étudiées séparément et, au
cours des dernières années, deux théories dominantes ont émergées pour modéliser chacune
d’entre elles : le codage efficace et le décodage bayésien. Ces deux théories ont récemment
été combinées pour définir le modèle d’un observateur bayésien (Wei et Stocker, 2015). Ce
cadre théorique est particulièrement adapté pour étudier comment le système visuel humain
parvient à s’en sortir avec la complexité et l’ambigüité intrinsèque à son environnement, et
comprendre la connexion entre les statistiques des scènes naturelles et les réponses neuronales.

1.3.2.1 L’approche écologique et le codage efficace de l’information

"Ask not what’s inside your head, but what your head’s inside of."

—Williams Mace, 1977

Cette citation de Williams Mace capture succintement l’approche de la perception for-
mulée par James J. Gibson (Gibson, 1979), fondateur de la théorie écologique. L’idée selon
laquelle les statistiques des stimuli auxquels ils sont exposés dans notre environnement ont
façonné l’évolution de nos systèmes sensoriels et jouent un rôle important dans la perception
et la cognition a commencé à apparaître dès le milieu du XIXe siècle, pour depuis ne cesser
de prendre de l’ampleur (Barlow, 2001). Le développement de la théorie de l’information par
Shannon (Shannon et Weaver, 1949) donna un essor particulier à ce paradigme. En introdui-
sant des concepts tels que la capacité d’un canal, l’information ou la redondance, il influença
de nombreux chercheurs étudiant la vision qui ont depuis proposé diverses théories basées sur
le codage efficace de l’information présente dans notre environnement.

Attneave (1954) formula l’idée que la finalité de la perception visuelle était de représenter
de façon efficace les signaux entrants. Barlow (1961), dans un contexte neurobiologique, fit
lui l’hypothèse que le rôle des neurones des premières étapes des traitements sensoriels était
de réduire la redondance statistique des signaux entrants. Ces deux théories, bien que formu-
lées dans des contextes différents soutiennent la même idée : les stimuli physiques de notre
environnement présentent une certaine redondance dont nos systèmes sensoriels ont su tirer
profit pour encoder et transformer ces signaux de la façon la plus efficace possible. Ils suggé-
rent ainsi de considérer le cadre de la théorie de l’information pour relier les statistiques de
l’environnement aux réponses neuronales, grâce au concept de codage efficace. De nombreuses
variantes de cette hypothèse du codage efficace ont depuis été proposées par différents auteurs
(voir Simoncelli et Olshausen (2001) pour une revue).
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Une approche méthodologique basée sur cette hypothèse du codage efficace consiste à
examiner les propriétés statistiques de l’environnement et montrer que les transformations
prédites par optimisation statistique des quelques critères fournissent une bonne description
des propriétés de réponse d’un groupe de neurones sensoriels. Comme souligné par Geisler
(2007), l’analyse des statistiques des images naturelles constitue donc, à ce titre, un outil
pertinent pour avancer dans la compréhension de la perception visuelle.

Dans ces travaux nous nous intéresserons aux statistiques des images de scènes naturelles
afin de chercher à quantifier la redondance des informations de luminance et de chrominance.
Pour comprendre le rôle que peut jouer la couleur dans la perception visuelle, nous nous
interrogerons notamment sur l’information supplémentaire qu’elle apporte par rapport à la
luminance dans un contexte naturel.

1.3.2.2 Décodage bayésien

Bien que la théorie écologique proposée par Gibson ait constitué une révolution dans l’ap-
proche de la perception et préfiguré une grande partie des travaux computationnels modernes,
l’un de ses aspects a été particulièrement controversé : l’idée que la perception était un proces-
sus direct. Gibson supposait en effet que toute l’information visuelle de notre environnement
était capturée par la rétine, déterminant ainsi entièrement le percept en résultant.

Pourtant, l’une des théories les plus influentes de l’histoire des sciences de la vision et, peut-
être parmi les plus difficiles à saisir pleinement, est que la perception est un processus actif
par lequel nous construisons une représentation de notre environnement. Le système visuel ne
permet, en effet, d’extraire qu’une partie de l’information contenue dans notre environnement.
Les entrées sensorielles sont, par définition, ambigües : différents stimuli se projettent de la
même façon sur la rétine (Fig. 1.20). Le système visuel doit donc résoudre un problème inverse
qui consiste à sélectionner parmi une infinité de solutions possibles celle qu’il estime la plus
probable d’avoir donné lieu à la réponse sensorielle. On parle d’inférence pour désigner ce
processus de choix.

C’est Helmhotz qui a posé les bases de cette théorie, en suggérant dès 1867 (Von Helm-
holtz, 1867) que la vision résultait d’inférences inconscientes. C’est également lui qui formula
l’hypothèse que ces inférences étaient faites en choisissant parmi toutes les possibilités celle
qui était la plus probable, hypothèse connue sous le nom de principe de vraisemblance.

"The psychic activities that lead us to infer that there in front of us at a certain
place there is a certain object of a certain character, are generally not conscious
activities, but unconscious ones. In their result they are equivalent to a conclusion
[...]. But what seems to differentiate them from a conclusion, in the ordinary sense
of that word, is that a conclusion is an act of conscious thought."

—Helmholtz, 1867

Dans le cadre de la perception visuelle nous pouvons formuler le modèle général suivant :
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(a) Cube de Necker. Le stimulus A est ambigu est peut
être interprété comme un cube orienté de deux façons
différentes (B ou C)

(b) La Robe : photo-
graphie devenue virale
sur Internet en 2015,
lorsque les observateurs
se trouvèrent en désac-
cord quant à savoir si
les couleurs des rayures
de la robe étaient noires
et bleues ou blanches et
or.

(c) L’information fournie par le contexte de la
photographie n’est pas suffisante pour détermi-
ner s’il s’agit d’une robe bleue et noire avec un
illuminant jaune ou d’une robe blanche et or
avec un illuminant bleu. Ce stimulus est par
conséquent ambigu.

Figure 1.20 – Exemples de stimuli ambigus
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— Les scènes naturelles contiennent un certain nombre de propriétés d’intéret, que nous
noterons S.

— Nous disposons d’un modèle interne de la structure des scènes, qui définit, a priori, la
probabilité des propriétés S dans le monde extérieur, p(S). Ce modèle peut, entre autres,
résulter de l’accumulation de connaissances au cours des apprentissages.

— Le signal contenant les propriétés du monde extérieur (S) est encodé par le système
visuel. Nous modèlisons cette transformation par une fonction de transformation interne,
'. Nous ajoutons au résultat de cette transformation un bruit tardif, que nous notons
✏. La représentation finale des propriétés S dans l’espace sensoriel de l’observateur est
donc I = '(S) + ✏.

La perception consiste pour un observateur à estimer, compte tenu de l’information sen-
sorielle I à laquelle il a accès, quelles sont les propriétés de la scène, S. Autrement dit, il doit
calculer la probabilité des propriétés S sachant I, p(S|I).

Cette probabilité peut être calculée en appliquant la règle de Bayes :

p(S|I) = p(I|S)p(S)
p(I)

(1.3)

Selon le formalisme bayésien :
— p(S|I) est appelée distribution (ou densité, ou probabilité) a posteriori et réprésente

la connaissance que nous avons des propriétés S avec l’observation de l’information
sensorielle I

— p(I|S) est la fonction de vraisemblance, elle quantifie à quel point certaines valeurs de
S sont compatibles avec l’observation I

— p(S) est l’a priori et représente les connaissances préalables que nous avons des propriétés
S

— p(I) est la probabilité marginale de I

Sur la base de la distribution a posteriori l’observateur peut alors générer une estimation,
bS(I), qui correspond au percept associé au stimulus présentant les propriétés S.

Ce modèle très général fournit un cadre théorique qui peut être appliqué à l’étude de
nombreux phènomènes perceptifs (Knill et Richards, 1996 ; Kersten et al., 2004 ; Schrater et
Kersten, 2002). Il a entre autres été utilisé pour modéliser la vision des couleurs (Brainard,
1997 ; Brainard et Gazzaniga, 2009), le processus de groupement de contours dans des scènes
naturelles (Geisler et al., 2001) ou encore l’incertitude visuelle (Barthelmé et Mamassian,
2011) et le jugement de similarité (Van Den Berg et al., 2012). Des tutoriels d’implémentation
de modèles bayésiens dans le cadre de la perception sont présentés par Vincent (2015) et
Mamassian et al. (2002) et une discussion plus générale sur l’apport de ces modèles à l’étude
de la cognition est proposée par Jones et Love (2011).

Le modèle de l’observateur bayésien est donc un cadre théorique d’observateur idéal qui
encoderait le plus efficacement possible l’information disponible et prendrait, compte tenu
de l’information sensorielle accessible et de ses connaissances préalables, la décision la plus
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vraisemblable. Ce modèle est synthétisé sur la Figure 1.21. Pour nos travaux, nous nous
référerons à ce cadre théorique pour modéliser les étapes d’encodage de l’information et de
prise de décision dans des tâches de détection ou de classification.

Codage efficace Décodage bayésien

Monde extérieur Espace sensoriel Espace perceptif

'

p(S | I) / p(I | S)p(S)

S + I ˆS(I)
Encodage Décodage

Bruit (")

Figure 1.21 – Représentation schèmatique du modèle d’observateur bayésien. L’information
visuelle du monde extérieur est dans un premier temps encodée dans l’espace sensoriel de
l’observateur selon le principe de codage efficace. Dans un second temps, cette information est
décodée par un processus de décodage bayésien pour aboutir à une perception.

La suite de ce manuscrit présente les travaux réalisés durant cette thèse, et l’organisation
des chapitres retrace le cheminement de notre démarche.

Nous avons, dans un premier temps, cherché à mesurer l’indépendance de l’information de
luminance et de l’information de chrominance dans des images de scènes naturelles (Chapitre
2). L’hypothèse qui a guidé cette analyse statistique était que plus l’information de chromi-
nance serait différente de l’information de luminance, plus elle serait susceptible d’être ex-
ploitée par le système visuel. Nous avons donc établi une chaîne de traitements permettant,
pour chaque image individuelle, de calculer un indice quantifiant l’indépendance de ces deux
informations.

Cette première étude nous a fait apparaître la nécessité de fournir une description précise
des informations de luminance et de chrominance sensorielles, adaptée au cas des scènes na-
turelles. Cette question ayant été très peu abordée dans la littérature, nous avons mené une
série d’expériences psychophysiques de détection de couleur et de luminance dans des scènes
naturelles et considéré le modèle théorique d’un observateur bayésien pour confronter l’effi-
cacité de modèles mécanistiques simples à expliquer nos données expérimentales (Chapitre
3).

Nous avons ensuite cherché à évaluer le rôle de l’information de chrominance lors d’une
étape spécifique de la perception des scènes naturelles : la classification des contours comme ré-
sultant de changements d’illuminant ou de variations des propriétés matérielles (Chapitre 4).
À nouveau, nous avons proposé un paradigme expérimental original, reposant sur des stimuli
extraits de scènes naturelles, et développé un modèle de classifieur, basé sur un observateur
bayésien, pour justifier nos données empiriques. Nous avons ainsi pu mettre en évidence une
contribution de l’information de chrominance pour cette tâche spécifique.

Enfin, dans un dernier chapitre nous synthétisons les résultats de ces travaux et présen-
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tons les perspectives ainsi entrouvertent pour la compréhension du rôle de la couleur dans la
perception visuelle des scènes naturelles (Chapitre 5).





2
Quantifier l’indépendance statistique des

informations de luminance et de chrominance dans

les scènes naturelles

How much of beauty — of color, as well
as form— on which our eyes daily rest
goes unperceived by us !

David Henry Thoreau, Journal, 1860
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Afin d’étudier le rôle de la couleur dans des processus cognitifs complexes, tels que la
perception de scènes, nous formulons l’hypothèse suivante : plus l’information de chrominance
sera indépendante de l’information de luminance, plus elle sera susceptible d’être exploitée
par le système visuel. Nous proposons une méthode basée sur la théorie de l’information
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permettant de quantifier, à l’échelle d’une image, la dépendance statistique entre information
de luminance et information de chrominance.

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord brièvement les principaux travaux existants
sur l’analyse statistique des scènes naturelles dans le domaine de la vision des couleurs. Nous
détaillons ensuite la chaîne de traitement, inspirée de l’article de Hansen et Gegenfurtner
(2009), que nous avons utilisée pour mesurer la dépendance entre canaux de luminance et de
chrominance à différents niveaux du traitement visuel. Enfin, nous évaluons la fiabilité et la
robustesse de notre chaîne de traitement en testant l’influence des différents paramètres sur
les mesures d’indépendance.

2.1 Analyses statistiques des propriétés spatio-chromatiques
des scènes naturelles

L’approche écologique de la perception visuelle a conduit de nombreuses études à analyser
les propriétés statistiques des scènes naturelles, afin de comprendre comment le système visuel
pouvait encoder efficacement l’information présente dans notre environnement (Simoncelli et
Olshausen, 2001). Ce cadre théorique a notamment été utilisé avec succès dans le domaine
de la vision des couleurs, où il a permis de modéliser et d’analyser l’information qui pouvait
être optimalement extraite de notre environnement grâce à la trichromatie et aux mécanismes
post-récepteurs.

Une première approche a consisté, connaissant les propriétés d’absorption des trois types
de cônes et l’existence des canaux post-récepteurs, à déterminer, à partir des statistiques des
scènes naturelles, quels signaux pouvaient être encodés par ces canaux afin de réduire la redon-
dance et maximiser l’information transmise. Une étude pionnière et particulièrement influente
fût publiée par Buchsbaum et Gottschalk (1983). S’interrogeant sur l’intérêt et la nature des
canaux d’opposition des cônes, ils réalisèrent une Analyse en Composantes Principales (ACP)
sur les sensibilités spectrales des trois types de cônes afin de déterminer les transformations
linéaires permettant de décorréler au mieux les signaux. Ils montrèrent ainsi que trois axes or-
thogonaux, correspondants à des combinaisons linéaires des réponses des cônes, permettaient
de décorréler l’information initiale, et donc d’optimiser l’efficacité de sa transmission au sys-
tème visuel. Plusieurs études ont par la suite étendu l’analyse proposée par Buchsbaum et
Gottshalk à l’étude des statistiques des réponses des cônes à des images de scènes naturelles
(Burton et Moorhead, 1987 ; Webster et Mollon, 1997 ; Ruderman et al., 1998) et corroboré
leurs résultats.

Au delà des corrélations entre canaux à l’échelle du pixel, une autre information particuliè-
rement intéressante est la façon dont ces valeurs évoluent d’un pixel à l’autre dans une image.
Contrairement à des images de bruit aléatoires, les scènes naturelles présentent d’importantes
redondances spatiales : deux pixels situés à proximité sont susceptibles de contenir une in-
formation assez similaire. L’information contenue par un pixel va donc en partie dépendre de
celle de ses voisins, on parle alors de redondance de second-ordre. Ces relations existant entre
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pixels distants vont définir des structures telles que des contours, des formes ou des textures,
caractéristiques des scènes naturelles.

Un certain nombre d’études se sont attachées à définir les composantes spatio-chromatiques
principales permettant de décorreler au mieux les signaux de réponse des cônes à des images
de scènes naturelles. La méthode utilisée consistait à encoder les images sous forme de patchs
de dimensions n ⇥ n pixels puis à effectuer une ACP (Ruderman et al., 1998) ou une Ana-
lyse en Composantes Indépendantes (ACI) (Lee, Wachtler et al., 2002 ; Wachtler, Lee et al.,
2001 ; Doi et al., 2003) pour déterminer les composantes spatio-chromatiques permettant de
décorreler le plus efficacement les signaux. Toutes ces études confirmèrent la séparation de
l’information chromatique en 3 canaux combinant linéairement les réponses des cônes dans 3
dimensions isolées de l’espace des couleurs : un canal de luminance dans la direction noir-blanc
et deux canaux de chrominance dans les directions approximatives rose-vert et bleu/violet-
jaune/chartreuse. Les structures spatiales des composantes obtenues diffèrent légérement en
fonction de la méthode utilisée. L’exemple des 27 composantes spatio-chromatiques principales
obtenues par Ruderman et al. (1998) pour des patchs de dimensions 3⇥ 3 pixels est présenté
sur la Figure 2.1.

Figure 2.1 – Composantes spatio-chromatiques principales obtenues par Ruderman et al.
(1998) selon l’ordre décroissant de leur pourcentage d’explication de la variance totale, de
gauche à droite et de haut en bas.

Plus récemment, des analyses des propriétés statistiques des scènes naturelles ont été
réalisées en vue de comparer l’information contenue dans les différents canaux post-récepteurs
(le canal de luminance, Lum, et les deux canaux de chrominance, Rouge-Vert et Bleu-Jaune).
Plusieurs études se sont notamment intéressées à la comparaison de l’information spatiale
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contenue par chacun des canaux d’opposition des cônes. Párraga, Brelstaff et al. (1998) ont
ainsi employé quatre définitions différentes des canaux de luminance et de chrominance Rouge-
Vert, basées sur divers modèles, et analysé un set de 29 images de scènes naturelles en termes
de fréquences spatiales. Ils n’ont pas observé de différence entre le contenu fréquentiel de
leurs canaux. Ce résultat peut à première vue sembler en contradiction avec les prédictions de
l’approche écologique : des données psychophysiques ont, en effet, montré que le système visuel
humain était plus sensible aux basses fréquences en chrominance qu’en luminance (Mullen,
1985), on pourrait donc s’attendre à observer plus de basses fréquences dans le contenu de
chrominance des scènes naturelles que dans le contenu de luminance. Une autre explication
est que l’information contenue par les canaux de chrominance en hautes fréquences serait très
redondante avec celle de luminance, et que le système visuel aurait donc intérêt à privilégier
le traitement des basses fréquences spatiales de chrominance pour optimiser l’extraction de
l’information.

Les auteurs expliquent, eux, en partie leur résultat par l’absence de considération de tâche
spécifique pour l’analyse. Il s’agit effectivement ici d’une des limites des études sur les sta-
tistiques des scènes naturelles : peut-on totalement décorréler l’étude du fonctionnement du
système visuel de la considération de tâches spécifiques et écologiquement pertinentes ? En
supposant que le système visuel a évolué de façon à extraire optimalement l’information de
son environnement, la finalité de ce traitement est la survie. Ainsi, il a été montré que les
processus attentionnels ou la capacité à effectuer des tâches de détection ou de discrimina-
tion avaient façonné le traitement visuel. En réalisant des analyses sur les images de scènes
naturelles, sans considérer de tâche spécifique, nous sommes donc limités à l’étude de cor-
rélations à l’échelle des pixels, et ce contexte neutre nous fournit donc nécessairement une
information plus restreinte et moins pertinente que lorsqu’on tient compte d’une tâche. Dans
une autre étude reprenant une méthodologie comparable mais une base d’images différentes
(Párraga, Troscianko et al., 2002), les auteurs ont par la suite montré que les propriétés spatio-
chromatiques du canal Rouge-Vert semblaient optimisées pour certaines tâches particulières,
telles que la détection d’objets rouges parmi des feuillages.

Johnson, Kingdom et al. (2005) s’intéressent également aux propriétés spatiales des scènes
naturelles pour leurs contenus en luminance et en chrominance. Ils calculent les corrélations
entre canaux en termes de pixels puis pour des ordres plus élevés, obtenus en appliquant dif-
férents filtres spatiaux sur chacun des canaux. Ils montrent que pour les données brutes (à
l’échelle du pixel) la corrélation entre canaux est quasi-nulle mais pas pour les ordres plus
élevés, pour lesquels ils observent des corrélations qui varient en fonction des fréquences spa-
tiales. Leurs résultats suggèrent donc que la structure spatiale des scènes naturelles dans les
différents canaux présente une certaine dépendance statistique. Ces corrélations peuvent en
partie s’expliquer par le fait que, dans les scènes naturelles, les frontières des objets corres-
pondent souvent à des changements simultanés de luminance et de chrominance. En regardant
les cartes de contours d’une image pour chacun des trois canaux post-récepteurs, les contours
de la plupart des objets devraient donc apparaître dans les trois.

L’extraction des contours constitue une étape critique pour la perception : c’est en effet à
ces variations que notre système visuel est principalement sensible (Hubel et Wiesel, 1968b)
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et cette information est indispensable pour le traitement des scènes complexes (Marr, 1982).
Pourtant, peu d’études se sont intéressées à la dépendance statistique entre contours de lu-
minance et contours de chrominance dans les scènes naturelles. L’une des raisons en est que
la majorité des études portant sur les statistiques des scènes naturelles se sont uniquement
intéressées aux propriétés spatiales achromatiques (Field, 1987 ; Field, 1994 ; Tolhurst et al.,
1992) et qu’il est souvent considéré que la perception des formes repose majoritairement sur
le traitement de l’information de luminance, l’information de chrominance étant souvent re-
dondante. C’est dans ce sens que vont les résultats de Zhou et Mel (2008) qui ont estimé les
contours pour chacun des canaux d’opposition des cônes sur un grand nombre d’images de
scènes naturelles et montré que les contours des canaux de chrominance étaient souvent asso-
ciés à des contours de luminance. Fine et al. (2003) ont analysé sur 12 images hyperspectrales
les valeurs de luminance et de chrominance à différentes positions spatiales en fonction de la
distance entre les pixels et observé une forte association, dont ils ont conclu que les contours
de luminance et de chrominance n’étaient pas indépendants.

A l’inverse, Hansen et Gegenfurtner (2009) ont analysé les distributions jointes des contours
de luminance et de chrominance sur une large base d’images de scènes naturelles et ont conclu
à leur indépendance. Leur étude se base sur des calculs d’information mutuelle et fait appa-
raître que, dans les scènes naturelles, les contours purement chromatiques ne sont pas plus
rares que les contours achromatiques et que la plupart des contours combinent à la fois des
contrastes de luminance et de chrominance mais que la magnitude et le signe de ces chan-
gements sont indépendants entre les trois canaux post-récepteurs. Ils en concluent que les
contours chromatiques constituent une source d’information indépendante des contours de lu-
minance, qui peut donc tout aussi bien être exploitée par le système visuel pour la perception
des scènes naturelles. Dans une autre étude, Peyvandi et al. (2013) ont également proposé
un cadre théorique pour évaluer l’information contenue dans les contours de chacun des trois
canaux post-récepteurs pour des images de scènes naturelles, basé sur des calculs d’entropie
et d’information mutuelle. Cette approche semble donc pertinente pour mesurer l’information
portée par la chrominance, et son indépendance avec l’information portée par la luminance.

Beaucoup d’études ont comparé les performances de participants dans des tâches visuelles
pour des images couleur et des images en niveaux de gris, et des résultats parfois contradic-
toires ont été obtenus concernant le rôle de la couleur. Nous formulons l’hypothèse que si la
chrominance apporte peu d’information, alors il n’est pas surprenant que lorsqu’elle soit reti-
rée les performances des observateurs ne soient pas ou peu modifiées. D’une image à l’autre,
l’information de chrominance varie et l’effet de la suppression de celle-ci sera donc susceptible
d’être différent, et d’autant plus important que l’information de chrominance apportait une
information indépendante de celle de luminance. Nous cherchons donc un moyen de mesurer
cette information de chrominance pour une image donnée, et notamment l’indépendance de
celle-ci avec l’information de luminance. La méthode proposée par Hansen et Gegenfurtner
(2009) nous semble un bon point de départ et nous allons donc nous en inspirer pour construire
une chaîne de traitement permettant de quantifier la redondance statistique entre l’informa-
tion de luminance et l’information de chrominance dans des images de scènes naturelles. Notre
objectif est de pouvoir ainsi sélectionner des images pour lesquelles l’information de chromi-
nance est la plus indépendante possible de l’information de luminance, et serait donc d’autant
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plus susceptible de modifier les performances d’observateurs lors de tâches spécifiques si elle
est retirée des images. Nous avons ainsi pu établir un classement d’images en fonction de
ce critère. Nous avons également identifié un certain nombre de défauts dans le traitement
proposé que nous avons cherché à corriger.

2.2 Estimation de l’information mutuelle

Nous avons construit une chaîne de traitement imitant les différentes étapes du traitement
visuel et mesuré à chacune des étapes la redondance de l’information portée par les différents
canaux, via une estimation de l’information mutuelle. Ce processus est répété indépendam-
ment sur un grand nombre d’images de scènes naturelles, nous permettant ainsi d’obtenir un
classement des images en fonction de l’indépendance de leur contenu de chrominance avec
celui de luminance.

2.2.1 Méthode

2.2.1.1 Base d’images

Nous avons sélectionné pour cette étude 1338 images issues de la base d’images couleur
McGill (http://tabby.vision.mcgill.ca, Olmos et Kingdom, 2004a). Ces images, dites ca-
librées, ont été acquises avec des appareils dont les gammas et les sensibilités spectrales de
chacun des capteurs R, G et B ont été précisément mesurés. Ces informations permettent
notamment d’effectuer une correction gamma sur les images ou de les convertir du format
RGB au format LMS correspondant à l’espace d’absorption des cônes L, M et S de la rétine
humaine. Les images originales sont enregistrées au format .TIFF et ont 3 composantes RGB.
Elles sont de dimensions 768 ⇥ 576 pixels et se répartissent en neuf catégories : Animaux,
Fleurs, Fôrets, Fruits, Paysages, Scènes artificielles, Ombres, Neige et Textures. La Figure 2.2
présente des exemples d’images appartenant à chacune des neuf catégories.

2.2.1.2 Chaîne de traitement de l’information visuelle

Étape 1 : Conversion dans l’espace d’absorption des cônes (rétine)
Les images RGB ont dans un premier temps été converties dans l’espace LMS, correspondant

aux réponses respectives de chacun des types de cône L, M et S de la rétine d’un observateur
humain. Afin d’effectuer cette conversion, il est nécessaire de tenir compte de deux types de
paramètres :

— Les paramètres concernant le dispositif sur lequel est affichée ou a été enregistrée l’image
(écran ou appareil photo).

— Les paramètres du système récepteur, c’est-à-dire, ici, les cônes (cellules sensorielles de
notre système de perception visuelle).

http://tabby.vision.mcgill.ca
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Figure 2.2 – Exemples d’images des neufs catégories (Animaux, Fleurs, Fôrets, Fruits,
Paysages, Scènes artificielles, Ombres, Neige et Textures) de la base calibrée McGill (http:
//tabby.vision.mcgill.ca).

http://tabby.vision.mcgill.ca
http://tabby.vision.mcgill.ca
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Il existe ainsi deux façons de calculer des coordonnées LMS d’une image :
— On peut, grâce aux informations concernant les conditions d’enregistrement (durée d’ex-

position) et les dispositifs utilisés (gammas, sensibilités spectrales des trois primaires de
l’appareil,...), obtenir des coordonnées LMS qui correspondraient à la réponse enregis-
trée par les cônes d’un observateur se trouvant dans les conditions d’observation réelles
de la scène. Les auteurs de la base McGill fournissent une fonction Matlab rgb2lms.m
qui permet d’effectuer directement cette conversion sur chacune des images.

— On peut calculer les coordonnées LMS associées à l’affichage des images RGB sur un
écran dont on connait les propriétés (gammas, sensibilités spectrales des trois primaires
de l’appareil,...), c’est-à-dire la réponse des cônes d’une personne qui observerait les
images présentées sur cet écran particulier.

Nous avons ici retenu la seconde approche, car la finalité de l’analyse que nous présentons
est de pouvoir quantifier la redondance de l’information de chrominance et de l’information
de luminance sur un groupe d’images que nous souhaitons par la suite utiliser dans le cadre
d’expériences où elles seront présentées à des observateurs. Nous avons utilisé une procédure
de conversion spécifiquement adaptée à notre écran d’expérimentation (Iiyama Vision Master
Pro 513) qui tient compte à la fois des propriétés de non-linéarité de ses trois primaires (R,
G et B) et de sa luminance résiduelle. Ces caractéristiques ont été mesurées précisément à
l’aide d’un spectroradiomètre (CS 2000, Konica-Minolta, Inc). L’excitation de chaque type de
cône résultant de la présentation de l’image sur l’écran est ensuite calculée grâce aux fonctions
d’absorption des cônes de Smith et Pokorny (1975). Les mesures de calibration de notre écran,
ainsi que les détails des étapes de cette conversion sont fournis en annexe (Annexes A et B).

Étape 2 : Conversion dans l’espace d’opposition des cônes (LGN)
Les images sont ensuite projetées dans l’espace d’opposition des cônes post-récepteurs consti-

tué de 3 canaux : un canal de luminance (Lum) et deux canaux de chrominance (que nous
noterons RG et BY). Dans un premier temps, nous utilisons les définitions des canaux propo-
sées par Párraga, Brelstaff et al. (1998) et utilisées dans plusieurs études sur les statistiques
des images naturelles (Johnson, Kingdom et al., 2005 ; Hansen et Gegenfurtner, 2009 ; Párraga,
Troscianko et al., 2002). La spécificité de ces définitions est de proposer une adaptation locale
de l’information de chrominance en fonction de la luminance. Ces définitions se présentent sous
forme de transformations non linéaires des signaux issus des cônes, incluant une normalisation
des canaux de chrominance par des termes dépendants du signal de luminance.

Les transformations qui ont été effectuées à partir des cordonnées LMS sont les suivantes :

Lum =L+M + "

RG =

L� ↵M

Lum

BY =

2S � �Lum

2S + �Lum

(2.1)

avec " = 10

�52 pour éviter des divisions par zero dans les cas où L+M = 0 et (↵,�) un
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couple de paramètres définis par les propriétés de l’écran d’affichage (Annexe A).

Étape 3 : Détection des contours (V1)
Avant d’effectuer une détection de contours, nous avons appliqué un filtre gaussien d’écart

type 1 pixel sur chacun des 3 canaux afin de réduire le bruit potentiellement présent dans nos
images. Pour l’étape de détection des contours nous avons ensuite utilisé des filtres de Sobel,
notés ici SV pour le filtre vertical et SH pour le filtre horizontal :

SV =

2

4
�1 0 1

�2 0 2

�1 0 1

3

5 et SH =

2

4
�1 �2 �1

0 0 0

1 2 1

3

5

Les contours dans les deux directions sont estimés en appliquant chacun des filtres, puis
ces résultats sont moyennés pour obtenir les cartes de contours finales. En notant IX la
matrice correspondant à l’ensemble des pixels d’une image dans l’une des trois dimensions de
l’espace d’opposition des cônes (X 2 {Lum,RG,BY }) et EX la matrice de contours obtenue,
l’opération réalisée est donc formellement :

EX =

IX ⇤ SV + IX ⇤ SH

2

(2.2)

où ⇤ est l’opérateur du produit de convolution.

La Figure 2.3 synthétise les différentes étapes du traitement.

2.2.1.3 L’information mutuelle

Afin de quantifier la redondance de l’information entre les trois canaux aux différentes
étapes du traitement visuel, nous avons estimé les valeurs d’information mutuelle. L’informa-
tion mutuelle de deux variables aléatoires X et Y est une quantité représentant leur dépendance
statistique. Pour un couple (X,Y), l’information mutuelle est nulle si, et seulement si, les deux
variables sont indépendantes et elle croît lorsque la dépendance augmente.

L’information mutuelle d’un couple de variables (X,Y) est définie dans le cas continu de
la façon suivante :

I(X,Y ) =

Z

R

Z

R
p(x, y) log

✓
p(x, y)

p(x)p(y)

◆
dxdy (2.3)

avec p(x, y) la densité de la loi de probabilité de (X,Y) et p(x) (resp. p(y)) la densité
marginale de la loi de X (resp. de Y).

Cette mesure fournit une information complète sur la dépendance de deux variables aléa-
toires et permet de révéler des interactions plus complexes qu’une simple corrélation linéaire
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LMS (rétine)

Mécanismes
post-récepteurs

Opposition
des cônes
(LGN)

Réduction du bruit
(fitre gaussien)

Détection de contours
(filtres de Sobel)

Contours
(V1)

image RGB

Figure 2.3 – Les étapes de la chaîne de traitement. L’image est dans un premier temps
convertie dans l’espace d’excitation des cônes L, M et S (rétine), puis dans l’espace d’opposi-
tion des cônes (LGN). Nous effectuons ensuite un lissage destiné à réduire le bruit, puis une
détection de contours pour obtenir le résultat final, imitant le résultat de l’encodage de l’image
dans le cortex visuel primaire (V1) par le système visuel.
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Figure 2.4 – Valeurs d’information mutuelle (IM) et de corrélation (r) entre luminance
(Lum) et chrominance Rouge-Vert (RG) de deux images artificielles. Comme illustré par les
distributions des pixels dans les repères RG/Lum, il existe pour l’image de droite une forte
interaction entre ces deux valeurs, bien capturée par l’information mutuelle (IM=1.58) mais
pas par la corrélation (r=-0.39) puisqu’il ne s’agit pas d’une relation linéaire. L’information
mutuelle nous fournit donc une estimation plus précise des interactions entre variables, non
limitée à des dépendances linéaires.

(Figure 2.4). Cependant, le passage de la définition théorique à son estimation effective pré-
sente quelques difficultés. Il n’est, en effet, pas toujours facile d’estimer concrètement la densité
de probabilité jointe de deux processus aléatoires. Plusieurs algorithmes ont ainsi été proposés
pour obtenir une estimation de l’information mutuelle sans passer par un calcul de densité de
probabilité. Nous avons utilisé pour notre étude un estimateur basé sur la méthode des KNN
(k-Nearest Neighbors ou méthode des plus proches voisins) proposé par Kraskov et al. (2004).
Par rapport à d’autres méthodes, cet estimateur a l’avantage de présenter un très faible biais
et de pouvoir être utilisé même avec peu de données. L’article de Walters-Williams et Li (2009)
répertorie les différents estimateurs existants et les études comparant leurs performances.

L’équation de l’estimateur de l’information mutuelle que nous utiliserons est la suivante :

bI(X,Y ) =  (N) +  (k) +
1

N

NX

i=1

E[ (nx(i) + 1) +  (ny(i) + 1)] (2.4)

avec  (x) =

�

0
(x)

�(x)
la fonction digamma, N le nombre de points mesurés, nx(i) et ny(i) les
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nombres de points contenus entre le point i et la distance à son k-ième voisin selon les deux
directions.

Cette équation est obtenue à partir d’un estimateur de l’entropie et en utilisant la relation
I(X,Y ) = H(X)+H(Y )�H(X,Y ), où H(X) et H(Y ) sont les entropies des distributions X
et Y et H(X,Y ) est l’entropie conjointe de X et Y. La figure 2.5 présente de façon simplifiée le
principe de l’estimateur : étant donné le paramètre k (k=3 dans l’exemple), pour chaque point
i de coordonnées (xi, yi), on trace la boule centrée en (xi, yi) incluant les k plus proches voisins
du point. On projette ensuite la boule sur chacun des demi-espaces et on relève le nombre de
plus proches voisins dans cette projection, bords exclus, ce qui correspond aux valeurs nx(i)

et ny(i) (sur l’exemple, nx(i) = 5 et ny(i) = 4 ).
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Figure 2.5 – Illustration de la méthode KNN. On trace la boule centrée sur le point de
coordonnées (xi, yi) incluant ses k plus proches voisins (k=3). On peut ensuite estimer les
entropies H(X) et H(Y ) à partir de la projection de la boule sur chacun des demi-espaces
X et Y en relevant le nombre de plus proches voisins (nx(i) et ny(i)) contenus dans cette
projection. Une estimation de l’information mutuelle peut ensuite être obtenue à partir de ces
estimateurs d’entropie.

L’un des principaux inconvénients de cet estimateur est que le résultat obtenu dépend
en partie de la valeur du paramètre k utilisée pour la recherche des plus proches voisins. Il
n’existe pas de méthode permettant de choisir optimalement la valeur de k. Nous avons donc
choisi dans un premier temps de fixer empiriquement la valeur de k à 25.

Pour les calculs d’information mutuelle, nous avons sélectionné aléatoirement 10 000 pixels
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sur chacune des images. Ce nombre a été choisi de façon à minimiser les temps de calcul, tout
en obtenant des résultats robustes au tirage aléatoire des pixels. Nous avons ensuite divisé
chaque canal par son écart type. Cette étape, dite de réduction, permet notamment d’obtenir
des grandeurs sans unité. Nous avons enfin utilisé l’estimateur de Kraskov, avec k = 25, pour
calculer les valeurs d’information mutuelle.

2.2.1.4 Les paramètres

Dans la chaîne de traitement présentée précédemment (Fig 2.3), à chacune des étapes,
plusieurs paramètres ont été fixés de manière empirique ou en reprenant la méthode proposée
par Hansen et Gegenfurtner (2009). Afin d’évaluer la fiabilité de la méthode proposée et des
valeurs d’information mutuelle obtenues, nous avons cherché à mesurer l’influence de certains
de ces paramètres sur nos résultats.

Paramètres de la chaîne de traitement

Étape 1 : Conversion dans l’espace d’absorption des cônes (rétine)
Notre modèle de référence se base sur les fonctions fondamentales d’absorption des cônes de

Smith et Pokorny (1975). Ces courbes correspondent à la sensibilité spectrale de chacun des
trois types de cônes et ont été mesurées à l’aide de divers protocoles expérimentaux, conduisant
à des résultats sensiblement différents (voir Chapitre 1). La CIE recommande actuellement
l’utilisation d’un autre triplet de fonctions : celles proposées par Stockman et Sharpe (2000).

Une différence importante entre ces deux estimations des fonctions fondamentales d’ab-
sorption des cônes est que les fonctions de Smith et Pokorny (1975) ont, par définition, pour
propriété que la somme des valeurs de L et M correspond à la fonction d’efficacité lumineuse
modifiée par Judd-Vos, VM (�) (Judd, 1951 ; Vos, 1978) tandis que, dans le cas des fonctions
de Stockman et Sharpe (2000), une combinaison linéaire de L et M permet d’obtenir la courbe
V ⇤

(�) (Sharpe et al., 2011). Les courbes VM (�) et V ⇤
(�) représentent la sensibilité spectrale

de l’oeil humain et correspondent ici aux définitions utilisées pour la luminance.

Dans le cas de l’utilisation des fonctions fondamentales de Smith et Pokorny (1975), nous
avions :

Lum = VM = L+M + " (2.5)

En utilisant les fonctions fondamentales de Stockman et Sharpe (2000) la définition de la
luminance est la suivante :

Lum = V ⇤
= 0.69L+ 0.35M + " (2.6)
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Pour la définition de l’information de chrominance portée par les canaux RG et BY, nous
suivons la même procédure que précédemment, consistant à déterminer le couple (↵,�) adapté
à l’écran considéré qui permet de vérifier la contrainte RG = BY = 0 pour l’ensemble des pixels
achromatiques. Dans le cas de l’utilisation des fonctions fondamentales de Stockman et Sharpe
(2000) et pour notre écran (Iiyama Vision Master Pro 513) nous avons (↵,�) = (1.16, 0.45).
Nous désignerons par la suite par CIE06 le modèle basé sur ces définitions.

Étape 2 : Conversion dans l’espace d’opposition des cônes (LGN)
Bien qu’il soit unanimement admis que le système visuel convertit les signaux de sortie des

cônes dans un espace d’opposition afin de réduire la redondance d’information entre canaux,
la façon dont ces mécanismes post-récepteurs combinent les réponses des cônes n’est pas claire
et plusieurs modèles ont été proposés (Ingling et Tsou, 1988 ; Buchsbaum et Gottschalk, 1983 ;
Ruderman et al., 1998). Nous avons, pour notre modèle de référence, utilisé les définitions
proposées par Párraga, Brelstaff et al. (1998) et intégrant une normalisation divisive des ré-
ponses chromatiques par la luminance. Afin de contrôler l’effet du choix de ce modèle sur
nos résultats, nous les avons comparés à ceux obtenus en considérant deux autres modèles
couramment utilisés pour la conversion vers l’espace d’opposition des cônes :

— Modèle linéaire simple (Lin). Il s’agit du modèle le plus simple, qui revient à
considérer que les mécanismes post-récepteurs peuvent être décrits comme de simples
combinaisons linéaires des réponses des cônes, sans intégrer de processus d’adaptation.
Les définitions correspondantes que nous utiliserons ici sont les suivantes :

Lum = L+M

RG = L� ↵M

BY = 2S � �(L+M)

(2.7)

où (↵,�) est un couple de paramètres adapté à l’écran de présentation.

— Modèle non-linéaire logarithmique (Log). Ces définitions ont été proposées par
Ruderman et al. (1998) dans leur étude visant à répliquer les résultats de Buchsbaum
et Gottschalk (1983) sur la décorrélation des réponses des cônes grâce aux mécanismes
d’opposition. Avant de pratiquer leur ACP, ils ont converti les signaux de réponse dans
un espace logarithmique puis soustrait à chaque signal sa valeur moyenne sur l’ensemble
de l’image. Cette première transformation est justifiée par la volonté d’obtenir un espace
permettant d’améliorer la représentation des données mais également par des résultats
psychophysiques suggérant une non-linéarité de la réponse des photorécepteurs en fonc-
tion de l’intensité du stimulus lumineux présenté (loi de Weber-Fechner). La soustraction
par la moyenne équivaut à une procédure d’adaptation comparable à celle proposée par
Von Kries (Kries, 1902). Les transformations correspondantes effectuées sur les coordon-
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nées LMS de nos images sont :

Llog = log(L)� log(L)

Mlog = log(M)� log(M)

Slog = log(S)� log(S)

(2.8)

où log(L) (resp. log(M), log(S)) est la valeur moyenne de log(L) (resp. log(M), log(S))
sur l’ensemble des pixels de l’image.

Finalement, les trois canaux post-récepteurs obtenus dans le cadre de ce modèle sont les
suivants :

Lum = Llog +Mlog

RG = Llog �Mlog

BY = 2Slog � (Llog +Mlog)

(2.9)

Il s’agit des 3 axes expliquant la plus grande variance obtenus par Ruderman et al.
(1998) dans leur étude, à ceci près que nous avons supprimé la contribution des cônes
S dans le calcul de la luminance et négligé les facteurs qu’ils utilisaient pour normaliser
leurs axes à l’unité. Des définitions identiques sont utilisées dans l’article de Hansen et
Gegenfurtner (2009), en comparaison des définitions du modèle de référence.

Nos définitions des canaux dans l’espace d’opposition des cônes dépendent également du
couple de paramètres (↵,�) de notre écran. Pour contrôle, nous testerons donc le cas d’une
conversion utilisant les mêmes définitions des canaux d’opposition que le modèle de référence,
mais en considérant un autre écran. Les définitions des canaux d’opposition des cônes seront
donc celles du modèle de référence avec (↵0,�0) un nouveau couple de paramètres spécifique à
un autre écran (Philips 201B4) dont nous connaissons également les caractéristiques.

Paramètres de l’estimation de l’information mutuelle
Nous avons réduit les variables (c’est-à-dire, divisé la valeur de chaque pixel par l’écart-type

de la distribution sur l’ensemble de l’image) avant d’estimer l’information mutuelle. Cette
opération permet notamment d’obtenir des grandeurs sans unité et indépendantes de l’échelle
pour tous les canaux. Elle a cependant pour inconvénient d’affecter la dispersion des variables,
ce qui peut avoir des conséquences sur les valeurs d’information mutuelle calculées, comme
nous en discuterons plus loin.

Par ailleurs, dans la formule de l’estimateur d’information mutuelle utilisée, nous avons
empiriquement fixé le paramètre k à la valeur 25. Il est parfois préconisé de choisir k =

p
N

où N est le nombre total d’observations. Pour comparaison nous calculerons donc les valeurs
d’information mutuelle dans le cas où k=100.
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2.2.1.5 Métriques

Le modèle proposé décompose une image couleur selon trois canaux d’information, en trois
étapes de traitement. Nous calculons pour chaque image une valeur d’information mutuelle
pour chaque paire de canaux, à chacune des trois étapes du traitement : l’espace LMS d’ab-
sorption des cônes (rétine), l’espace d’opposition des cônes (LGN) et l’espace des contours
(V1).

Afin de comparer les différents modèles nous utilisons deux métriques que nous présentons
ici.

Évolution des valeurs moyennes d’information mutuelle le long du traitement
visuel

Cette métrique consiste simplement à calculer les valeurs moyennes d’information mutuelle
sur l’ensemble des images à chacune des étapes de traitement. Notons C1, C2 et C3 les trois
canaux d’information, avec :

— {C1, C2, C2} = {L,M, S} dans l’espace LMS d’absorption des cônes,

— {C1, C2, C2} = {Lum,RG,BY } dans l’espace d’opposition des cônes et

— {C1, C2, C2} = {Ed_Lum,Ed_RG,Ed_BY } dans l’espace des contours.

Nous nous intéresserons aux valeurs d’information mutuelle moyennes pour chaque paire
de canaux indépendamment ( IM(Ci, Cj), {i, j} 2 {1, 2, 3}) ainsi que sur l’ensemble des

trois canaux (IM(C1, C2, C3) =

P
i,j

IM(Ci, Cj)

3

). Nous nous restrindrons ici à l’analyse
des valeurs moyennes d’information mutuelle afin de mesurer l’évolution de la redondance
d’information le long du traitement visuel et de comparer les différents modèles, ainsi qu’aux
mesures concernant les canaux de luminance et de chrominance Rouge-Vert. Nous laissons de
côté le canal Bleu-Jaune car il intervient moins dans la vision centrale, en raison notamment
de l’absence de cônes S dans la foveola, et car plusieurs études soulignent un rôle prépondérant
de l’information du canal Rouge-Vert (Mullen et Kingdom, 2002 ; Frey, Wirz et al., 2011).

Corrélation de rang
Notre objectif étant d’obtenir un critère qui nous permette de quantifier la dépendance

statistique entre information de luminance et information de chrominance pour chacune des
images de notre base, nous nous intéressons également au classement relatif des images obtenu
selon ce critère pour les différents modèles. Nous calculons pour cela la corrélation de Spearman
(corrélation de rang), ⇢, entre les valeurs d’information mutuelle obtenues à partir de deux
modèles différents. Le coefficient de Spearman entre deux variables X et Y est calculé avec la
formule suivante :

⇢(X,Y ) = 1� 6

Pn
i=1[r(Xi)� r(Yi)]

2

N3 �N
(2.10)
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avec N le nombre d’observations pour chacune des variables, r(Xi) le rang de Xi dans la
distribution X1...XN et r(Yi) le rang de Yi dans la distribution Y1...YN .

On obtient ainsi une mesure de la corrélation, non pas entre les valeurs prises par les deux
variables, mais entre les rangs de ces valeurs au sein de leurs distributions respectives.

2.2.2 Résultats

Dans cette section nous présentons dans un premier temps les estimations d’information
mutuelle obtenues avec notre modèle de référence (Ref). Nous caractérisons ensuite un biais
potentiellement présent dans de précédentes études. Nous comparons enfin les résultats ob-
tenus avec les différents modèles afin de mesurer la sensibilité de notre critère d’évaluation
d’indépendance statistique aux paramètres de la chaîne de traitement.

2.2.2.1 Résultats du modèle de référence

Nous avons, pour chacune des images, calculé les valeurs d’information mutuelle entre
chaque paire de canaux et à chacune des trois étapes de traitement dans le cadre du modèle
de référence. Les résultats obtenus sont présentés sur la figure 2.6.

Figure 2.6 – Valeurs d’information mutuelle entre chaque paire de canaux, à chaque étape
du traitement visuel (LMS, Opposition des cônes et Contours), obtenues avec le modèle de
référence (Ref).

Nous constatons que les valeurs d’information mutuelle obtenues :

1. Décroissent en moyenne le long du traitement visuel.

2. Sont très variables d’une image à l’autre
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Ce premier résultat est en accord avec ceux obtenus par Hansen et Gegenfurtner (2009) et
l’hypothèse de codage efficace de l’information : si les systèmes sensoriels encodent l’informa-
tion de sorte à réduire la redondance entre canaux et optimiser sa transmission, on s’attend
effectivement à observer cette décroissance d’information mutuelle au cours des étapes du
traitement.

Le second résultat semble mettre en évidence un artefact dans la méthode proposée par
Hansen et Gegenfurtner (2009) : dans cette étude, les auteurs avaient, en effet, effectué pour
chaque paire de canaux à chacun des niveaux du traitement visuel un unique calcul d’infor-
mation mutuelle pour l’ensemble des images de leur base. La figure 2.7 illustre le biais produit
par cette méthode : les valeurs d’information mutuelle obtenues variant beaucoup d’une image
à l’autre (Figure 2.6), en comparant directement les distributions sur l’ensemble des images,
les spécifités individuelles sont perdues. Il s’agit d’un exemple de paradoxe de Simpson (Simp-
son, 1951), où l’effet observé pour une image peut être modifié lorsqu’on considère plusieurs
images ensemble (Fig. 2.7). Effectuer un calcul d’information mutuelle indépendamment pour
chacune des images permet donc de caractériser plus précisemment la redondance entre infor-
mation de luminance et information de chrominance. Notre modèle de référence nous fournit
donc un indicateur permettant d’évaluer pour chaque image la redondance statistiques entre
l’information contenue par chacun des canaux et d’effectuer un classement de nos images en
fonction de ce critère.

Analyse par catégorie
On peut supposer que les images des différentes catégories ne possèdent pas les mêmes

propriétés spatio-chromatiques : par exemple, les images de la catégorie Fleurs contiennent
certainement plus de contours chromatiques avec des valeurs élevées que celles de la catégorie
Neige. Ces différences pourraient conduire à des valeurs d’information mutuelle sensiblement
différentes d’une catégorie à l’autre. Afin de vérifier cette hypothèse, nous avons calculé les
valeurs d’information mutuelle entre les 3 canaux de contours pour chacune des catégories in-
dépendamment. Nous présentons également les histogrammes de densités jointes des contours
de luminance et de chrominance Rouge-Vert des images de chacune des catégories (Fig.2.8).
Nous n’observons pas de différence notable entre les images des différentes catégories pour ces
deux indicateurs.

Analyse du classement des images
Afin de comprendre un peu mieux comment l’information mutuelle était reliée aux propriétés

spatio-chromatiques des images, nous nous sommes intéressés aux 20 images ayant obtenu les
valeurs d’information mutuelle entre contours de luminance et contours de chrominance Rouge-
Vert les plus faibles (resp. les plus élevées) avec notre modèle de référence. Ces images sont
présentées sur la Figure 2.9 (resp. Figure 2.10).

Visuellement, les images de ces deux groupes semblent présenter quelques spécificités :
teintes vert-gris pour les images à faible information mutuelle, orangé-noir pour les images à
forte information mutuelle, ... Afin de comparer ces deux groupes nous avons analysé les valeurs
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(a) Illustration du biais provoqué par la fusion des images pour le calcul d’informa-
tion mutuelle. Les trois images présentées sur l’exemple possèdent des distributions
de valeurs de contours de luminance et de chrominance Rouge-Vert très différentes,
ce qui se traduit également par des valeurs d’information mutuelle différentes. En
fusionnant les trois images on obtient un résultat qui n’est plus représentatif des
distributions individuelles de chacune des images.

(b) Information mutuelle moyenne entre canaux le long du traitement visuel obtenue
en fusionnant les images (en orange) ou en calculant d’abord la valeur de chaque
image individuellement (en noir). La fusion des images tend à diminuer les valeurs
d’information mutuelle.

Figure 2.7 – Artefact lié à la fusion des images pour le calcul d’information mutuelle.
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(a) Information mutuelle entre chaque paire de canaux de contours pour chacune des catégories
d’images.

(b) Histogrammes de densités jointes des contours d’information de chrominance
Rouge-Vert (Ed_RG) et des contours d’information de luminance (Ed_Lum) pour
chacune des catégories d’images.

Figure 2.8 – Analyse par catégorie.
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Figure 2.9 – Information mutuelle (.103) entre contours de luminance (Ed_Lum) et contours
de chrominance Rouge-Vert (Ed_RG) des 20 images obtenant les plus faibles valeurs avec le
modèle de référence.
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Figure 2.10 – Information mutuelle (.103) entre contours de luminance (Ed_Lum) et
contours de chrominance Rouge-Vert (Ed_RG) des 20 images obtenant les plus fortes va-
leurs avec le modèle de référence.
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moyennes et l’allure des distributions des valeurs de luminance et de chrominance Rouge-Vert
sur les images de chacun des groupes. Comme illustré sur la Figure 2.11, les valeurs moyennes
de luminance et de chrominance Rouge-Vert absolue mesurées pour chacun des groupes sont
significativement différentes ((|RG|, Lum) = (0.0251 ± 0.0089, 13.32 ± 2.86) pour le groupe
d’information mutuelle faible et (|RG|, Lum) = (0.1064± 0.0564, 19.24± 9.15) pour le groupe
d’information mutuelle élevée). L’allure de la distribution des pixels de chacune des images
des deux groupes dans un repère (RG,Lum) est fournie en annexe (Annexe C) mais la Figure
2.12 présente une image caractéristique pour chacun des groupes.

(a) 20 images de plus faible information
mutuelle Ed_Lum/Ed_RG.

(b) 20 images de plus forte information
mutuelle Ed_Lum/Ed_RG

Figure 2.11 – Distributions des valeurs moyennes de chrominance Rouge-Vert absolue (RG)
et de luminance (Lum) des images situées aux extrema du classement d’information mutuelle
entre contours de chrominance Rouge-Vert (Ed_RG) et de luminance (Ed_Lum). Les barres
d’erreurs correspondent à l’écart-type. Les points noirs sont les valeurs moyennes obtenues
pour chacun des groupes de 20 images.

Nous avons à ce stade pu classer nos images en fonction de la dépendance statistique de
leurs contours de luminance et de chrominance Rouge-Vert. Afin d’évaluer la pertinence de cet
indice, nous allons désormais tester sa sensibilité à différents paramètres de notre algorithme.

2.2.2.2 Effet des paramètres

Paramètres du traitement

Effet de l’étape 1 : Conversion dans l’espace d’absorption des cônes (rétine)
Nous comparons les valeurs d’information mutuelle obtenues avec nos deux modèles de
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(a) Exemple d’image de faible information
mutuelle Ed_Lum/Ed_RG.

(b) Distribution des pixels de l’image dans
un repère (RG,Lum).

(c) Exemple d’image de forte information
mutuelle Ed_Lum/Ed_RG.

(d) Distribution des pixels de l’image dans
un repère (RG,Lum).

Figure 2.12 – Exemples d’images de faible (a) et forte (b) information mutuelle entre
contours de luminance (Ed_Lum) et de chrominance Rouge-Vert (Ed_RG) et distributions
des pixels dans un repère (Chrominance Rouge-Vert (RG), Luminance (Lum)) (b et d).
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conversion dans l’espace LMS : le modèle de référence (Ref) qui utilise les fonctions fonda-
mentales des cônes de Smith et Pokorny (1975) et le modèle CIE06, basé sur les fonctions
fondamentales de Stockman et Sharpe (2000) dont l’emploi est préconisé par la CIE. Comme
illustré sur la Figure 2.13, les valeurs d’information mutuelle obtenues avec le modèle CIE06
sont en moyenne légérement inférieures à celles calculées avec le modèle de référence.

Figure 2.13 – Évolution des valeurs d’information mutuelle moyennes le long du traitement
en fonction de la conversion dans l’espace LMS (rétine) : comparaison des modèles Ref et
CIE06.

Nous calculons ensuite les corrélations de Spearman entre les valeurs d’information mu-
tuelle moyennes (IM(C1, C2, C3)) obtenues avec chacun des modèles et les valeurs d’infor-
mation mutuelle entre les deux premiers canaux (IM(C1, C2)) afin de mesurer l’impact de ce
paramètre sur le classement relatif de nos images. Les valeurs de ces coeffients sont fournies sur
la Figure 2.14 qui représente sous forme de nuage de points les valeurs d’information mutuelle
obtenues avec le modèle CIE06 en fonction des valeurs du modèle Ref pour l’ensemble de
nos images. Nous constatons que les valeurs d’information mutuelle obtenues avec les deux
modèles sont très proches et que le classement des images est très peu affecté par ce paramètre.

Effet de l’étape 2 : Conversion dans l’espace d’opposition des cônes (LGN)
Nous comparons ici deux modèles de conversion dans l’espace d’opposition des cônes au

modèle de référence (Ref) : le modèle linéaire (Lin) et le modèle logarithmique (Log). Comme
précedemment, nous analysons l’évolution des valeurs d’information mutuelle moyennes le long
du traitement visuel (Fig. 2.15) et les corrélations de rang entre ces valeurs en fonction du
modèle utilisé (Fig. 2.16).

Dans le cas du modèle logarithmique nous obtenons des résultats très proches de ceux
du modèle de référence. Le modèle linéaire fournit, en revanche, des valeurs d’information
mutuelle supérieures à celles obtenues avec le modèle de référence. Par ailleurs, les corré-
lations de rang entre ces valeurs et celles du modèle de référence sont relativement faibles
(⇢
�
IM(CEd_Lum, CEd_RG, CEd_BY )

�
= 0.50).
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Figure 2.14 – Comparaison des valeurs d’information mutuelle moyennes (IM(C1, C2, C3))
et entre les deux premiers canaux (IM(C1, C2)) de chacune des images obtenues avec les diffé-
rentes conversion dans l’espace LMS (rétine) (CIE06 et Ref). Les lignes grises correspondent
au cas où les valeurs seraient identiques pour les deux modèles.

Figure 2.15 – Évolution des valeurs d’information mutuelle moyennes le long du traitement
visuel en fonction de la conversion dans l’espace d’opposition des cônes (LGN) : comparaison
des modèles Ref, Lin et Log.
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(a) Comparaison du modèle linéaire (Lin) avec le modèle de référence
(Ref).

(b) Comparaison du modèle logarithmique (Log) avec le modèle de référence (Ref).

Figure 2.16 – Valeurs d’information mutuelle moyennes (IM(C1, C2, C3)) et entre les deux
premiers canaux (IM(C1, C2)) de chacune des images, obtenues avec les différentes conversions
dans l’espace d’opposition des cônes (LGN) (Ref, Lin et Log).
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Si l’on considère un autre écran (Philips 201B4), les résultats sont peu modifiés (Fig. 2.17).
Les valeurs d’information mutuelle sont donc peu dépendantes de l’écran utilisé.

Figure 2.17 – Comparaison des valeurs d’information mutuelle moyennes (IM(C1, C2, C3))
et entre les deux premiers canaux (IM(C1, C2)) de chacune des images, obtenues avec le
modèle de référence dans le cas d’une conversion adaptée à l’écran Philips 201B4 (P18) ou à
l’écran de référence (Ref).

Finalement, nous pouvons observer des différences importantes en fonction de la définition
utilisée pour les mécanismes post-récepteurs, majoritairement entre les définitions incluant une
étape d’adaptation (Ref ou Log) et celles ne le faisant pas (Lin). La question de l’utilisation
d’une définition pertinente des mécanismes post-récepteurs semble donc cruciale pour pouvoir
exploiter les mesures d’information mutuelle. Si le but du système visuel est effectivement de
réduire la redondance d’information, l’adaptation semble présenter un avantage car les valeurs
d’information mutuelle moyennes obtenues avec les définitions tenant compte d’une adaptation
(Ref ou Log) sont plus faibles que celles mesurées avec la définition linéaire (Lin).

Paramètres de la méthode d’estimation de l’information mutuelle
La valeur du paramètre k semble assez peu impacter nos résultats d’information mutuelle

(Fig. 2.18 pour le cas k=100). En revanche, l’étape de réduction des données modifie plus sen-
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siblement les valeurs d’information mutuelle (Fig. 2.18). Ce résultat n’est pas très surprenant
car ce traitement affecte la distribution des données. Il n’est donc pas très pertinent d’inclure
une réduction des données dans le calcul d’information mutuelle si nous voulons que l’indice
soit représentatif des propriétés de l’image originale.



70
Chapitre 2. Quantifier l’indépendance statistique des informations de luminance

et de chrominance dans les scènes naturelles

(a) Effet du paramètre k : Comparaison des valeurs d’information mutuelle obtenues avec le
modèle de référence dans le cas k=25 (Ref) et k=100 (k100).

(b) Effet de la réduction des données : Comparaison des valeurs d’information mutuelle ob-
tenues avec (Ref) ou sans (noSD) l’étape de réduction des données.

Figure 2.18 – Effet des paramètres de la méthode de calcul d’information mutuelle.
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2.2.3 Discussion

2.2.3.1 Synthèse des résultats

Nous avons pu montrer par cette étude que :

• L’indépendance statistique entre les différents canaux, mesurée au travers de l’informa-
tion mutuelle, variait sensiblement d’une image à l’autre. Nous avons ainsi pu mettre
en évidence un artefact dans la méthode décrite par Hansen et Gegenfurtner (2009) et
proposer une amélioration de celle-ci en effectuant les calculs d’information mutuelle
pour chaque image individuellement.

• La chaîne de traitement proposée est peu sensible au choix de différents paramètres
(fonctions fondamentales des cônes, modèle d’adaptation, écran utilisé, nombre de plus
proches voisins pour l’estimateur d’information mutuelle) et semble donc fournir une
mesure relativement robuste de la quantité de dépendance statistique entre nos canaux.

• Nous avons en revanche pu constater que d’autres paramètres, tels que le choix d’une
définition des canaux d’opposition des cônes intégrant ou non un processus d’adapta-
tion modifiait significativement nos résultats. En comparant les valeurs d’information
mutuelle obtenues dans chacun des cas, l’étape d’adaptation semble permettre de dé-
corréler plus rapidement et plus efficacement l’information entre les différents canaux,
qu’elle intervienne au niveau des réponses des cônes ou des mécanismes post-récepteurs.

Nous pouvons donc, en choisissant une définition mécanistique de la chrominance, établir
un classement de nos images sur la base de cet indice d’information mutuelle. À notre connais-
sance, cette analyse est la première à proposer un indice permettant de quantifier l’indépen-
dance statistique des informations portées par les différents canaux post-récepteurs à l’échelle
d’une image. Comme nous l’avons vu dans l’introduction de ce chapitre, historiquement, les
analyses statistiques sur les scènes naturelles se sont d’abord intéressées au codage efficace de
l’information très redondante enregistrée par les cônes, sous forme de canaux post-récepteurs,
optimisant sa transmission au système visuel. Quelques études se sont ensuite concentrées sur
la comparaison des informations de luminance et de chrominance mais certaines ont utilisé des
stimuli artificiels (Buchsbaum et Gottschalk, 1983), un très petit nombre d’images de scènes
naturelles (Ruderman et al., 1998 ; Wachtler, Lee et al., 2001 ; Fine et al., 2003) ou des images
non calibrées (Heidemann, 2006 ; Zhou et Mel, 2008). De rares travaux ont cherché à quantifier
la redondance de l’information portée par les différents canaux en utilisant des mesures telles
que l’information mutuelle (Hansen et Gegenfurtner, 2009 ; Peyvandi et al., 2013 ; Foster et al.,
2004) ou la corrélation (Johnson, Kingdom et al., 2005) mais dans toutes ces études l’objectif
était d’estimer une indépendance globale, à partir d’un grand nombre d’images et/ou dans
des conditions d’illumination différentes.

Notre étude est donc la première à mettre en évidence la variabilité inter-images en termes
de redondance d’information de luminance et de chrominance. Compte tenu de ce résultat,
on peut supposer que l’indépendance de ces informations est également susceptible de varier
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au sein même d’une image. Il serait donc intéressant de pouvoir quantifier localement cette
indépendance. L’information mutuelle n’est peut-être pas une mesure adaptée à cette analyse
car elle nécessite un certain nombre de données pour être estimée de façon suffisament fiable.
De façon plus générale, on peut s’interroger sur la pertinence du choix de l’information mu-
tuelle comme mesure de l’indépendance statistique entre nos variables. Cet indice semble à
première vue bien adapté à notre problématique et à l’approche computationnelle de celle-ci
mais quelques questions demeurent sur l’information réellement fournie par cet indice :

— Que mesure-t-on exactement ?

— À quoi correspondrait une scène pour laquelle la redondance des informations de lumi-
nance et de chrominance serait parfaite ? Nulle ?

— Les valeurs obtenues ne sont-elles pas en partie liées à la présence d’artefacts dans la
méthodologie ?

Afin d’essayer de répondre en partie à ces questions, nous nous sommes intéressés au cas
d’une image de bruit aléatoire.

2.2.3.2 Image aléatoire

Afin de mieux comprendre ce que l’information mutuelle nous apprend de nos images de
scènes naturelles, nous allons considérer le cas d’une image aléatoire. Nous définissons cette
image de dimensions 300 ⇥ 300 pixels en attribuant des valeurs aléatoires à chacune des trois
dimensions R, G et B de chacun des pixels de l’image. L’image aléatoire obtenue est présentée
sur la Figure 2.19, ainsi que les valeurs d’information mutuelle estimées et les distibutions des
valeurs des pixels sur les canaux C1 et C2 à chacune des étapes du traitement visuel.

Les distributions de L et M sont fortement corrélées, en raison de la proximité de leurs
spectres de sensibilité spectrale (Buchsbaum et Gottschalk, 1983). Même si les mécanismes
d’opposition permettent de réduire considérablement la redondance, s’agissant de combinai-
sons linéaires des valeurs L et M, l’allure de la distribution est également impactée par les
propriétés des spectres. Les distributions sont bien moins contraintes après transformation
dans l’espace des contours, où l’on réalise des opérations inter-pixels, ceux-ci étant totalement
indépendants les uns des autres pour une image aléatoire. L’effet de décroissance de l’informa-
tion mutuelle le long du traitement visuel semble donc décorrélé des propriétés intrinsèques
des scènes naturelles et peut également être observé pour une image aléatoire.

De plus, nous travaillons ici avec les valeurs LMS correspondant à l’affichage des images
sur notre écran. Comme illustré sur la Figure 2.20, le gamut de l’écran (c’est-à-dire, la partie
de l’ensemble des couleurs que l’écran permet de reproduire) pourrait également expliquer
en partie cette décroissance, l’espace des couleurs pouvant être représentées étant limité et
biaisant donc les distributions de nos variables.



2.2. Estimation de l’information mutuelle 73

(a) Image aléatoire. (b) Valeurs d’information mutuelle moyennes à chaque étape
du traitement.

(c) Distribution des pixels de
l’image dans un repère (L,M).

(d) Distribution des pixels
de l’image dans un repère
(Lum,RG).

(e) Distribution des pixels
de l’image dans un repère
(Ed_Lum,Ed_RG).

Figure 2.19 – Analyse d’une image aléatoire.
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Figure 2.20 – Gamut de notre écran de référence (Iiyama Vision Master Pro 513) présenté
dans l’espace DKL.

2.2.4 L’information mutuelle : un indice pertinent ?

D’autre part, la différence observée entre les distributions des valeurs de luminance et
de chrominance Rouge-Vert des pixels des images présentant une faible information mutuelle
entre contours et celles présentant une forte information mutuelle semble indiquer que l’indé-
pendance des contours estimée est fortement liée à la distribution des valeurs des pixels. Pour
le vérifier, nous avons sélectionné 4 images de faible IM entre contours et 4 images de forte
IM, dont nous avons aléatoirement permuté les positions des pixels et mesuré les nouvelles
valeurs d’information mutuelle.

Les valeurs d’information mutuelle entre Ed_Lum et Ed_RG pour les images originales
et les images aléatoires des deux groupes sont présentées sur la Figure 2.22. On constate que,
malgré la permutation des pixels, l’écart entre les valeurs d’information mutuelle des contours
estimées pour chacun des deux groupes, reste à peu près constant (valeurs environ 10 fois
plus élevées pour le groupe de forte IM que pour le groupe de faible IM). Ce résultat suggère
que l’indice d’information mutuelle entre contours ne renseigne pas vraiment sur la structure
spatiale des images, mais dépend beaucoup de la distribution des valeurs de luminance et de
chrominance des pixels de l’image.

Finalement, nos mesures d’information mutuelle sont très sensibles aux distributions des
pixels, et celles-ci semblent être affectées par un grand nombre de paramètres. C’est notamment
le cas de l’étape de réduction que nous introduisons avant l’estimation d’information mutuelle,
ou encore du choix de la conversion dans l’espace d’opposition des cônes : une transformation
log ou une normalisation divise de la chrominance par la luminance modifie significativement
la structure des données, et donc les valeurs d’information mutuelle.
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(a) Image 1: faible information mutuelle
entre Ed_Lum et Ed_RG.

(b) Image aléatoire construite par permu-
tation des pixels de l’image 1.

(c) Image 2: forte information mutuelle
entre Ed_Lum et Ed_RG.

(d) Image aléatoire construite par permu-
tation des pixels de l’image 2.

Figure 2.21 – Exemples d’images aléatoires obtenues à partir des images originales.

Figure 2.22 – Information mutuelle (.103, en échelle logarithmique) entre contours de lu-
minance et de chrominance Rouge-Vert pour 8 images originales (•) et des images aléatoires
construites à partir de ces 8 images par permutation aléatoire des positions des pixels (N).
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Figure 2.23 – Illustration des relations entre les entropies de deux variables X et Y, H(X)

et H(Y ), leur information mutuelle, I(X,Y ), leurs entropies conditionnelles, H(X | Y ) et
H(Y | X), et leur entropie jointe, H(X,Y ).

Par définition, l’information mutuelle dépend des entropies des deux variables considérées
et de leur entropie conjointe : I(X,Y ) = H(X)+H(Y )�H(X,Y ), où H(X) et H(Y ) sont les
entropies des distributions de X et Y et H(X,Y ) est l’entropie conjointe de X et Y (Fig. 2.23).
Une image pour laquelle l’entropie de chacune des variables X et Y est plus élevée aura donc
une information mutuelle plus élevée. On peut se demander si nos résultats ne dépendent
donc pas en grande partie de l’entropie de chacune des variables, et finalement assez peu
de leur entropie conjointe. Il pourrait être intéressant de considérer d’autres indices, comme

par exemple l’information mutuelle normalisée (IMN) : IMN(X,Y ) =

2⇥ I(X,Y )

[H(X) +H(Y )]

qui

renseigne sur la part de l’information totale étant commune aux deux variables ou encore
l’entropie conditionnelle H(Y | X) = H(Y ) � I(X,Y ) qui mesure l’incertitude restant sur
la valeur de Y lorsque la valeur de X est connue. Ne disposant pas d’algorithme permettant
d’estimer de façon fiable les entropies seules, nous n’avons pas poussé ces investigations mais
elles mériteraient de l’être.

2.3 Conclusion

Finalement, nous avons pu montrer par cette étude que l’analyse des statistiques des scènes
naturelles pouvaient être très informative pour mesurer l’apport de l’information de chromi-
nance par rapport à celle de luminance. Il faut, cependant, fixer avec attention de nombreux
paramètres et interroger les choix fait aux différentes étapes du traitement, et leurs consé-
quences sur les distributions des variables, pour obtenir un indice pertinent. Notre étude a
notamment mis en lumière l’influence des processus d’adaptation sur les distributions des
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valeurs de luminance et de chrominance des pixels, et leurs conséquences sur les mesures d’in-
formation mutuelle estimées. Afin de proposer une définition mécanistique de la chrominance
adaptée à la perception des scènes naturelles, nous allons, dans le chapitre suivant, question-
ner l’efficacité des différentes conversions dans l’espace d’opposition des cônes proposées ici à
expliquer des données psychophysiques concernant la perception de la couleur dans des scènes
naturelles.
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Le seul véritable voyage, le seul bain de
Jouvence, ce ne serait pas d’aller vers de
nouveaux paysages, mais d’avoir
d’autres yeux, de voir l’univers avec les
yeux d’un autre, de cent autres, de voir
les cent univers que chacun d’eux voit,
que chacun d’eux est.

Marcel Proust, La Prisonnière, 1923
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Les travaux présentés dans ce chapitre ont fait l’objet d’un article soumis au journal Plos
Computational Biology : "Detecting color in natural scenes : evidence for early interactions
between luminance and chrominance", Camille Breuil, Nathalie Guyader et Simon Barthelmé,
2018.

Dans le chapitre précédent nous avons proposé une méthode pour quantifier l’indépendance
de l’information de luminance et de l’information de chrominance dans des images de scènes
naturelles (modèle de référence pour l’estimation de l’information mutuelle). Nos résultats ont
mis en évidence l’influence d’un certain nombre de paramètres sur les valeurs obtenues et ont,
notamment, souligné l’importance de la définition de la chrominance utilisée. Nous testions
dans le chapitre précédent trois modèles de conversion dans l’espace d’opposition des cônes,
correspondant à trois hypothèses mécanistiques sur l’encodage de l’information chromatique
par le système visuel. Nos résultats montrent, du point de vue de la théorie de l’information, un
avantage pour les mécanismes intégrant un processus d’adaptation (que ce soit au niveau des
photorécepteurs, avec le modèle logarithmique, ou des canaux post-récepteurs, avec le modèle
de normalisation divisive), qui permettent de décorreler plus efficacement signaux de luminance
et de chrominance. Dans ce chapitre, nous allons chercher à vérifier expérimentalement si des
données psychophysiques de perception de la couleur dans des images de scènes naturelles
soutiennent effectivement l’existence de l’un ou l’autre de ces mécanismes. Nous réalisons
pour cela une série d’expériences dans lesquelles nous avons manipulé les informations de
luminance et de chrominance de scènes naturelles, et mesuré les effets de ces manipulations
dans des tâches de détection. Nous proposons également un modèle d’encodage de l’information
et de prise de décision nous permettant de comparer nos hypothèses mécanistiques.

3.1 Introduction

Afin d’étudier le rôle de l’information chromatique dans le traitement visuel des scènes
naturelles, il est nécessaire de disposer d’un modèle de perception de la couleur pertinent dans
ce contexte. Pour cela, il faut avant tout définir correctement à quoi correspond l’information
de chrominance extraite par le système visuel dans le cas des scènes naturelles. Comme nous
l’avons vu dans le chapitre précédent, une première question est de savoir si une définition
linéaire est suffisante, ou s’il est nécessaire d’intégrer des étapes non-linéaires, sous forme
notamment de normalisation divisive de la chrominance par la luminance.
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La question de savoir si les mécanismes post-récepteurs pouvaient être décrits comme
de simples combinaisons linéaires des réponses des cônes a été formulée quand les processus
d’adaptation des photorécepteurs et la chaîne de traitement post-récepteurs étaient encore
méconnus. Compte tenu des connaissances actuelles sur ces sujets, un mécanisme purement
linéaire peut, à première vue, sembler une hypothèse optimiste. Elle suppose, en effet, un ni-
veau d’adaptation constant pour les trois types de cônes. Plusieurs études, en psychophysique,
ont montré que le modèle linéaire basé sur les excitations des cônes échouait à rendre compte
de données expérimentales concernant la perception de la couleur (Ingling, Barley et al., 1996
pour le mécanisme Rouge-Vert, Werner et Wooten, 1979 ; Larimer et al., 1975 ; Knoblauch et
Shevell, 2001 pour le mécanisme Bleu-Jaune)

Dans la majorité de ces expériences, ayant utilisé des stimuli simples pour étudier les
mécanismes post-récepteurs, ceux-ci étaient décrits en termes de combinaisons linéaires de
contrastes de cônes relativement au fond neutre, et non directement en termes d’excitation
des cônes (Switkes et al., 1988 ; Cole, Stromeyer III et al., 1990 ; Cole, Hine et al., 1993 ; Mullen
et Losada, 1994). Le canal de chrominance Rouge-Vert, par exemple, est défini dans cet espace
de représentation par RG =

�L
L � �M

M , où les dénominateurs correspondent aux niveaux d’ex-
citation respectifs des cônes L et M résultant de la présentation du fond neutre d’adaptation et
les numérateurs à la variation de ces niveaux d’excitation lors de la présentation d’un stimulus
simple sur le fond neutre de l’écran.

Bien que la question de la définition des mécanismes post-récepteurs à partir des signaux
issus des cônes ait fait l’objet de nombreuses études sur des stimuli simples, tels que des patchs
colorés présentés sur des fonds uniformes, le cas des scènes naturelles a été très peu étudié et
nécessite des investigations spécifiques. Il n’est, en effet, pas évident que des théories basées
sur des données obtenues à partir de stimuli simples puissent se généraliser à la prédiction
des processus entrant en jeu dans le traitement de stimuli plus complexes. La perception des
scènes présente de nombreux challenges que ne permettent pas d’appréhender les études se
basant uniquement sur des stimuli artificiels, ce qui a conduit ces dernières années à une remise
en question de la pertinence de ces approches pour comprendre le fonctionnement du système
visuel dans un environnement naturel (Olshausen et Field, 2005) et suscité des controverses
(Felsen et Dan, 2005 ; Rust et Movshon, 2005).

Comme souligné par Brainard (1996) ou Olmos et Kingdom (2004a), les définitions basées
sur les contrastes de cônes sont pertinentes lorsque l’on considère des stimuli simples mais elles
se révèlent inadaptées pour l’étude de stimuli plus complexes, tels que les scènes naturelles.
Le niveau d’adaptation est, en effet, susceptible de varier au sein de l’image (notamment en
raison de la présence d’ombres), rendant difficile le choix du facteur de normalisation. Il a
ainsi été proposé de normaliser l’excitation de chacun des cônes par sa valeur moyenne sur
l’ensemble du stimulus (Buchsbaum, 1980 ; D’Zmura et Lennie, 1986 ; Brainard et Wandell,
1986 ; Ruderman et al., 1998) ou encore par sa valeur maximale dans le stimulus (Land et
McCann, 1971), sans que nous n’ayons pour autant aucune garantie que l’un ou l’autre de ces
choix modèlise correctement le traitement opéré par le système visuel.

De plus, le signal enregistré par les cônes étant, dans un contexte naturel, inévitablement
très bruité (caractère aléatoire de l’absorption, chimie des photorécepteurs,...) on peut s’in-
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terroger sur la pertinence de réaliser une adaptation précoce sur les réponses d’excitation des
photorécepteurs. Contrairement à la façon dont elle souvent présentée, l’adaptation est un
processus en partie stochastique. Réalisée sur un signal bruité, elle risque donc de causer des
fluctuations de gain indépendantes du signal initial, amplifiant ainsi le bruit dans le signal
transmis. Dans ces conditions, l’adaptation pourrait donc s’avérer finalement délétère, et il
serait alors préférable pour le système visuel d’accepter qu’il y a une mauvaise adéquation
entre le signal transmis par les cônes et la distribution du stimulus d’origine, plutôt que de
s’adapter. C’est en particulier pertinent si l’adaptation peut se faire plus tardivement dans le
traitement, bénéficiant ainsi du regroupement d’un plus grand nombre de réponses neuronales
(Rieke et Rudd, 2009).

C’est notamment pour pallier à ces difficultés que Párraga, Brelstaff et al. (1998) ont
proposé, pour l’étude des scènes naturelles, une définition des canaux de chrominance basée sur
les excitations des cônes et intégrant une normalisation divisive. Comme expliqué ci-dessous, on
peut dire que ces définitions permettent de s’affranchir des ombres, au sens où elles décorrèlent
les variations de chrominance des variations de luminance. C’est principalement cette raison
qui a motivé leur définition, mais des arguments en faveur de l’existence de mécanismes de
normalisation divisive de ce type dans les systèmes sensoriels ont depuis été exposés dans
d’autres études (Schwartz et Simoncelli, 2001 ; Solomon, 2005, voir Carandini et Heeger, 2012
pour une revue).

Afin de mieux comprendre en quoi les définitions de chrominance intégrant une normali-
sation divisive peuvent être qualifiées d’éliminatrices des ombres, revenons aux relations entre
excitations des cônes et propriétés de réflectance et d’absorbance des objets. Les excitations
respectives de chacuns des trois types de cônes sont données par :

L =

Z

�
I(�)R(�)l(�)d�

M =

Z

�
I(�)R(�)m(�)d�

S =

Z

�
I(�)R(�)s(�)d�

(3.1)

où l, m et s sont les fonctions de sensibilité des cônes de Smith et Pokorny (1975), �
est la longueur d’onde, I(�) est le spectre de radiance de l’illuminant et R(�) le spectre de
réflectance de l’objet.

Dans l’exemple présenté sur la Figure 3.1, les propriétés de réflectance des pixels A et B
sont identiques. En revanche, les illuminations sont différentes car B, contrairement à A, se
situe dans l’ombre portée du cube. Pour simplifier, supposons que le spectre d’illumination

est I(�) pour le pixel A et
I(�)

2

pour le pixel B. Avec les définitions linéaires des mécanismes
post-récepteurs, l’information de luminance et de chrominance Rouge-Vert du pixel A sont
donc :
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Figure 3.1 – Effet d’élimination des ombres de la normalisation divisive

Lum(A) = L(A) +M(A) =

Z

�
I(�)R(�)l(�)d�+

Z

�
I(�)R(�)m(�)d�

RG(A) = L(A)�M(A) =

Z

�
I(�)R(�)l(�)d��

Z

�
I(�)R(�)m(�)d�

(3.2)

et celles du pixels B :

Lum(B) = L(B) +M(B) =

Z

�

I(�)

2

R(�)l(�)d�+

Z

�

I(�)

2

R(�)m(�)d�

RG(B) = L(B)�M(B) =

Z

�

I(�)

2

R(�)l(�)d��
Z

�

I(�)

2

R(�)m(�)d�

(3.3)

Nous avons donc Lum(B) =

Lum(A)

2

et RG(B) =

RG(A)

2

, mais le ratio reste constant :
RG(B)

Lum(B)

=

RG(A)

Lum(A)

. En utilisant la définition de la chrominance avec normalisation divisive,

les pixels A et B ont donc la même chrominance, et ce malgré la présence de l’ombre. On peut
donc dire que cette définition enlève les ombres, et présume qu’un objet dont les propriétés de
réfléctance sont constantes, sera perçu comme uniformément coloré, en dépit de la présence
éventuelle d’ombres.

Plusieurs études ont utilisé les définitions proposées par Párraga, Brelstaff et al. (1998)
pour étudier les statistiques des images naturelles (Párraga, Troscianko et al., 2002 ; Johnson,
Kingdom et al., 2005 ; Hansen et Gegenfurtner, 2009) mais, à notre connaissance, aucune
étude ne s’est à ce jour attachée à évaluer la pertinence de ces définitions pour expliquer des
données expérimentales concernant la perception de scènes naturelles. Nous proposons donc ici
une étude visant à comparer la capacité des définitions linéaires à celle des définitions divisives
à expliquer des données psychophysiques de détection de luminance et de chrominance dans
des scènes naturelles.

Nous avons pour cela mené 3 expériences dans lesquelles nous avons manipulé l’information
de luminance et de chrominance dans des images de scènes naturelles. Nous proposons ensuite
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un modèle général d’encodage de l’information et de prise de décision pour notre tâche nous
permettant de tester la validité de nos deux hypothèses mécanistiques.

3.2 Expérience 1 - Détection de couleur

Dans cette première expérience, nous avons utilisé un paradigme de choix forcé entre
deux propositions (2AFC) avec une méthode des stimuli constants pour mesurer les seuils de
détection de couleur des participants en faisant varier le niveau de luminance moyen dans des
images de scènes naturelles.

3.2.1 Hypothèse

Nous formulons l’hypothèse que, s’il y a effectivement une étape de normalisation divisive
de l’information de chrominance par la luminance au cours du traitement visuel, alors la
chrominance perçue devrait diminuer lorsque le niveau moyen de luminance augmente, et les
seuils de détection de couleur mesurés devraient en conséquence augmenter en fonction du
niveau de luminance moyen.

3.2.2 Design expérimental

3.2.2.1 Participants

5 personnes ont participé à cette expérience : 2 femmes et 3 hommes, âgés de 20 à 40 ans.
Ils avaient tous une acuité visuelle normale ou corrigée à la normale. Leur vision des couleurs a
été évaluée avec le test Farnsworth–Munsell 100-Hue et était normale. Avant l’expérience, deux
des sujets ont participé à une étude pilote visant à déterminer les paramètres adaptés pour que
les performances couvrent une gamme approximativement comprise en 55 et 95 % de réussite.
Chacun des participants a donné son consentement éclairé à prendre part à l’expérience.

3.2.2.2 Dispositif

Les participants étaient assis dans une pièce sombre à 30,5 cm d’un écran à tube catho-
dique (CRT) de 21 pouces (Iiyama Vision Master Pro 513), avec une résolution de 1024 ⇥
768 pixels et un taux de rafraîchissement de 100 Hz. Leurs têtes étaient confortablement sta-
bilisées au niveau du menton par un petit coussinet. L’écran avait été préablement calibré à
l’aide d’un spectro-radiomètre CS Konica Minolta. La description détaillée de la procédure
de calibration ainsi que les valeurs des paramètres de l’écran mesurés sont fournis en annexe
(Annexes A et B). Tous les stimuli étaient présentés sur un fond gris neutre de coordonnées
RGB=[127,127,127] et chacun couvrait approximativement 18 ⇥ 18 degrés d’angle visuel pour
l’observateur. L’écran était systématiquement allumé au moins une demi-heure avant le début
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de chaque session. L’expérience a été programmée avec la Psychtoolbox de Matlab (Brainard,
1997).

3.2.2.3 Protocole

Chacun des essais de l’expérience commençait par l’affichage d’une croix de fixation au
centre de l’écran durant 500 ms. Deux stimuli étaient ensuite présentés simultanément de
chaque côté de l’écran, à une excentricité constante de 3 degrés d’angle visuel (mesurée entre
le centre de l’écran et le bord le plus proche du stimulus) pour une durée de 500 ms. À chaque
essai, les deux stimuli présentés étaient générés à partir de la même image de scène naturelle.
L’un d’eux, contenait uniquement une partie de l’information de luminance de l’image originale
(image de référence), le second, contenait la même information de luminance, plus une petite
proportion de l’information de chrominance Rouge-Vert de l’image originale (image test). Il
était demandé aux participants d’indiquer laquelle des deux images était colorée en pressant
la touche gauche ou droite du clavier. Après 500 ms de présentation, ou dès que le sujet avait
donné sa réponse, les stimuli étaient masqués. Un feedback sonore indiquait aux participants
une réponse correcte. Une brève pause de 500 ms séparait chaque essai. Une illustration sché-
matique du déroulement d’un essai est présenté sur la figure 3.2. Chaque participant a effectué
3 sessions de l’expérience à des jours différents, chacune des sessions étant constituée de 750
essais.

Figure 3.2 – Déroulement d’un essai. Après l’affichage d’une croix de fixation au centre de
l’écran, image de référence et image test sont présentées de part et d’autre de l’écran durant
500 ms avant d’être masquées.
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3.2.2.4 Stimuli

Les stimuli utilisés pour cette expérience ont été générés à partir de 10 images de la
base d’images couleur calibrées McGill (http://tabby.vision.mcgill.ca, Olmos et King-
dom, 2004a). Ces 10 images ont été choisies dans différentes catégories (Forêts, Fleurs, Scènes
artificielles et Animaux), et de sorte à couvrir un large spectre de valeurs de luminance et
chrominance moyennes (Fig. 3.3).

Les images RGB originales, enregistrées dans le format TIFF et de dimensions 768 ⇥
576 pixels, ont dans un premier temps été redimensionnées (384 ⇥ 384 pixels) à l’aide d’une
méthode d’interpolation bicubique. Elles ont ensuite été converties dans l’espace LMS d’ab-
sorption des cônes en utilisant la procédure adaptée à notre écran d’expérimentation (Annexe
B). Les réponses des cônes ont été calculées en utilisant les fonctions fondamentales de Smith
et Pokorny (1975)). Les images ont finalement été converties dans l’espace d’opposition des
cônes DKL (Derrington et al., 1984) en utilisant les équations suivantes :

Lum = L+M

RG = L� ↵M

BY = 2S � �(L+M)

(3.4)

où (↵,�) est un couple de paramètres déterminé par les propriétés de l’écran sur lequel les
stimuli sont présentés.

Tous les stimuli utilisés pour cette expérience ont été générés dans cet espace tri-
dimensionnel à partir des 10 images originales sélectionnées :

— Nous avons testé 3 conditions de luminance, obtenues en faisant varier paramétriquement
le ratio de luminance initiale de chacun des pixels (⌘ = 50%, 75%, 100%).

— La quantité d’information de chrominance Rouge-Vert contenue dans les images test a
été modulée en faisant varier sur 5 niveaux le paramètre ⇣, correspondant au ratio de
chrominance initiale de chacun des pixels (⇣ = 2%, 4%, 6%, 8%, 10%).

La Figure 3.4 montre l’exemple de tous les stimuli générés à partir de l’une des 10 images
originales. Pour l’ensemble de nos stimuli, nous avons fixé à zéro la chrominance Bleu-Jaune
(BY), afin de simplifier le design expérimental et l’analyse des résultats. Pour la suite, nous
ne ferons donc plus mention de la chrominance Bleu-Jaune.

Finalement, pour chaque essai, si l’on considère un pixel t, il peut être représenté par ses

coordonnées
✓
Lum(t)

RG(t)

◆
dans l’espace DKL, à la fois dans l’image de référence (DKLr(t)) et

dans l’image test (DKLt(t)) :

DKLr(t) =

✓
⌘Lumi(t)

0

◆
et DKLt(t) =

✓
⌘Lumi(t)

⇣RGi(t)

◆
(3.5)

http://tabby.vision.mcgill.ca
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Figure 3.3 – Les 10 images originales redimensionnées, présentées avec leurs valeurs
moyennes de luminance (Lum) et de chrominance Rouge-Vert (RG) (définies dans l’espace
DKL). Les barres d’erreur correspondent à l’écart-type sur l’ensemble des pixels d’une image.
ALL : Valeurs moyennes sur l’ensemble des images de la base McGill. * : Valeurs pour les
images situées aux extrema des distributions.
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Figure 3.4 – Exemple des stimuli obtenus à partir de l’une des 10 images originales, en
faisant varier les paramètres ⌘ et ⇣. Les images de référence ne contiennent qu’un ratio ⌘ de
l’information de luminance initiale de l’image. Les images test correspondantes contiennent
le même ratio ⌘ de l’information de luminance initiale, plus un ratio ⇣ de l’information de
chrominance initiale de l’image.
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Avec Lumi(t) et RGi(t) la luminance et la chrominance initiales du pixel t dans l’image
originale, exprimées dans l’espace DKL.

3.2.3 Analyse des résultats

Nous avons mesuré pour chacun des participants sa performance, c’est-à-dire la propor-
tion d’images colorées correctement identifiées dans les différentes conditions de luminance de
l’expérience. D’après notre hypothèse, si la chrominance perçue par l’observateur est effective-
ment divisée par la luminance, les performances devraient donc faiblir lorsque le niveau moyen
de luminance augmente. Nous nous intéresserons donc, dans un premier temps, aux perfor-
mances de détection de chacun des participants, pour chacun des trois niveaux de luminance
séparément.

Il nous faudra ensuite nous interroger sur la façon dont l’information contenue dans les
stimuli a pu être traitée par le système visuel pour expliquer nos données expérimentales.
Nous proposons pour cela un modèle d’encodage de l’information et de prise de décision décrit
ci-dessous.

3.2.3.1 Modèle

Nous présentons ici un modèle pour expliquer comment un observateur réalise notre expé-
rience. Notre tâche de détection implique deux étapes principales de traitement :

— Encodage de l’information. Dans un premier temps, l’information visuelle associée à
chacun des deux stimuli présentés doit être encodée sous forme d’information sensorielle
accessible à l’observateur.

— Prise de décision. Dans un second temps, l’observateur doit prendre une décision
concernant lequel des deux stimuli il perçoit comme coloré, en se basant sur l’information
sensorielle précédemment acquise.

Afin de développer notre modèle, nous considérons le cas d’un observateur bayésien idéal
(Green et Swets, 1988 ; Geisler, 2003), faisant le meilleur usage possible de l’information dis-
ponible, compte tenu de connaissances préalables (a priori) et sous certaines contraintes.

Encodage de l’information
Nous supposons que chaque pixel d’un stimulus est, dans un premier temps, encodé indi-

viduellement dans l’espace sensoriel de l’observateur. Nous modélisons cette étape par une
fonction de transformation interne, ', et nous supposons de plus que chacune des représen-
tations sensorielles associées aux pixels est perturbée par un bruit interne. Concrétement,
cette fonction ' correspond à la conversion d’un pixel de l’espace DKL à l’espace sensoriel de
l’observateur.
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Pour chaque essai, les représentations sensorielles d’un pixel t dans l’image de référence
(sr) et dans l’image test (st) sont les suivantes :

sr(t) = '(b(t)) + "0(t) (3.6)

et
st(t) = '(b(t) + g(t)) + "1(t) (3.7)

où ' est la fonction de transformation interne de l’observateur, b le signal de base commun
aux deux stimuli et g le signal ajouté au stimulus test par rapport au stimulus de référence.
"0 et "1 sont les bruits internes affectant chacune des deux représentations sensorielles.

Dans le cadre de notre expérience, le signal b correspond à l’information de luminance
présente dans les deux stimuli et le signal g à l’information de chrominance ajoutée au stimulus
test. Un exemple de signaux b et g pour un des essais de notre expérience et une représentation
schématique des étapes d’encodage de ces signaux dans l’espace sensoriel d’un observateur sont
présentés sur la Figure 3.5.

Prise de décision
La tâche de l’observateur consiste à prendre une décision concernant lequel des deux stimuli

qui lui sont présentés contient le signal ajouté g ou, en d’autres termes, lequel correspond à
la représentation st. Intéressons nous à l’information dont dispose a priori l’observateur pour
prendre sa décision. Contrairement à une tâche de détection classique, ici, le signal ajouté g
est inconnu, car un observateur ne peut pas a priori prédire à partir du signal de luminance
l’allure du signal de chrominance. Pour compenser cette méconnaissance de la nature exacte
du signal, l’observateur peut, en revanche, avoir un modèle statistique du signal, représentant
un a priori sur la distribution du signal de chrominance. Mathématiquement parlant, ceci
revient à estimer la probabilité d’observer le signal st, compte tenu de l’ensemble des valeurs
possibles pour le signal g. Ce problème est insoluble si l’on considère l’intégralité des signaux
possibles mais, nous allons nous placer ici dans le cas d’un signal gaussien. Nous reviendrons
un peu plus loin sur les implications de cette hypothèse. Par simplicité, nous supposons donc
ici que le signal g est du bruit blanc, c’est-à-dire que pour chaque pixel t, g(t) a une distribution
normale (g ⇠ N (0, ⌧2)), et que les pixels sont indépendants les uns des autres et de b(t).

Par ailleurs, nous supposons également qu’en approximant la quantité '(b(t) + g(t)) par
un développement limité d’ordre 1 ('(b(t) + g(t)) = '(b(t)) + g(t)'0

(b(t)) + "), l’erreur (")
que nous faisons est toujours faible comparée au bruit interne ("1(t)), ce qui nous permet
d’utiliser légitimement cette estimation. Nous nous en servirons pour calculer la distribution
de la variable de décision et nous noterons par la suite f(t) = g(t)'(b(t)) pour simplifier les
équations.

Nous considérons ici le cas d’un observateur bayésien idéal qui réalise la tâche de façon
optimale, compte tenu de l’information disponible et des contraintes existantes. La meilleure
façon de décider laquelle des deux images présentées est colorée est de calculer une variable
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Figure 3.5 – Représentation schématique des étapes d’encodage des stimuli dans l’espace
sensoriel d’un observateur. Les signaux associés à l’image de référence et à l’image test sont
représentés par b et b+ g dans l’espace des stimuli. Nous supposons que le signal g peut être
considéré comme normalement distribué (g ⇠ N (0, ⌧2)). Chaque pixel t, représenté par deux
coordonnées (RG et Lum) dans l’espace des stimuli, va être converti par la fonction de trans-
formation interne, ', dans l’espace sensoriel de l’observateur. On suppose que chacune de ces
représentations est affectée d’un bruit interne, "0 ou "1 ("0, "1 ⇠ N (0,�2)). En conséqeunce,
les représentations sensorielles associées à chacun des stimuli sont statistiquement identiques
en termes d’information de luminance, mais l’information de chrominance sensorielle est diffé-
rente. Nous supposons donc, que c’est cette information que l’observateur utilise pour prendre
sa décision, et qu’il le fait en calculant une variable de décision, µ, qui somme ses observations
sur l’ensemble des pixels de l’image.
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de décision, µ, correspondant au ratio des probabilités des deux hypothèses :

µ =

p (L | sr, st)
p (R | sr, st)

(3.8)

avec L le cas où l’image test à gauche et R le cas où l’image test est à droite, étant données
les observations sensorielles (sr, st). Si µ > 1 (resp.µ < 1), l’observateur répond que l’image
test est à gauche (resp. à droite).

Dans le cas d’un essai où l’image test est présentée à gauche, l’observateur répondra donc
juste lorque µ > 1 (i.e log(µ) > 0). La probabilité qu’il détecte l’image test correspond au
nombre de fois que ceci se produit (p (log(µ)) > 0).

En raison du bruit interne, à chaque essai, les signaux sr(t) et st(t) sont normalement
distribués autour des moyennes respectives ' (b(t)) et ' (b(t)) + f(t)), avec une variance �2.

Pour un essai donné, la probabilité que l’image de référence soit à droite (pR(sr)) et l’image
test à gauche (pL(st)) est donc finalement :

p (L | sr, st) = pR(sr)pL(st) (3.9)

avec

pR(sr) =
Y

t

1p
2⇡�2

exp

 
� (sr(t)� '(b(t)))2

2�2

!
(3.10)

et

pL(st) =
Y

t

1p
2⇡(�2 + '0

(b(t))2⌧2)
exp

 
� (st(t)� '(b(t)))2

2(�2 + '0
(b(t))2⌧2)

!
(3.11)

La probabilité que l’observateur détecte l’image test est ensuite donnée par p(log(µ) > 0)

où

log(µ) = log (pR(sr)pL(st))� log (pR(st)pL(sr))

=

1

2�2

"
X

t

a(t) (st(t)� '(b(t)))2 �
X

t

a(t) (sr(t)� '(b(t)))2
#

(3.12)

avec a(t) =
'0
(b(t))2

'0
(b(t))2 +

⇣�
⌧

⌘2 .

Nous faisons l’hypothèse que l’observateur connait sa représentation sensorielle de chacun
des pixels du signal de base, '(b(t)). Les quantités st(t)� '(b(t)) et sr(t)� '(b(t)) associées
à chaque pixel peuvent alors être respectivement estimées par f(t) + "1(t) et "0(t).

Nous supposons également que a(t) (f(t) + "1(t))
2 et a(t)"0(t)

2 sont deux variables indé-
pendantes et identiquement distribuées. En considérant un grand nombre de pixels, T, nous
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pouvons alors appliquer le théorème Central Limit, qui nous donne les distributions asympto-
tiques suivantes :

X

t2T
a(t) (f(t) + "1(t))

2 ⇠ N
 
X

t2T
[a(t)(�2 + f(t)2)], 2�2

X

t2T
[a(t)2(�2 + 2f(t)2)]

!

et
X

t2T
a(t)"0(t)

2 ⇠ N
 
�2
X

t2T
a(t), 2�4

X

t2T
a(t)2

! (3.13)

Finalement, nous obtenons donc approximativement

log(µ) ⇠ N
 P

t2T (a(t)f(t)
2
)

2�2
,

P
t2T
⇥
a(t)2(�2 + f(t)2)

⇤

�2

!
(3.14)

et la probabilité que l’observateur réponde correctement est donnée par

�

 P
t2T
⇥
a(t)f(t)2

⇤

2�
pP

t2T [a(t)2(�2 + f(t)2)]

!
(3.15)

où � est la fonction distribution normale cumulée (Kingdom et Prins, 2016).

Ce résultat est vrai dans le cas où b(t) est un bruit blanc. L’équation 3.15 se simplifie
grandement si l’on fait l’hypothèse que f(t) ⇠ N (0,�2), ce qui suppose implicitement que les
signaux b et g sont correlés. Comme nous le verrons plus loin, notre modèle n’est pas vraiment
pénalisé par cette hypothèse, et la probabilité que l’observateur réponde correctement est alors
donnée par l’expression plus simple

�

✓
F

2�
p
T�2 + F

◆
(3.16)

où F =

P
t2T f(t)2 correspond à la quantité d’information sensorielle (autrement dit, un

contraste utile).

Notons que F dépend à la fois des caractéristiques des stimuli (signaux b et g) et de
celles de l’observateur (fonction de transformation interne '). Ainsi, si l’on considère l’une
de nos images originales, pour des paramètres ⌘ et ⇣ donnés, si l’on connait la fonction de
transformation ' de l’observateur, on peut facilement calculer la probabilité que l’observateur
réponde correctement.

Nous avons jusqu’ici fournit un modèle assez standard pour une tâche de détection. Dans
la section suivante nous allons préciser quelques détails spécifiques à notre expérience. Nous
devons, en particulier, définir la fonction de transformation interne, ', qui correspond, dans
notre modèle, à l’étape d’encodage des informations de luminance et de chrominance dans
l’espace sensoriel de l’observateur. Afin d’évaluer l’efficacité des différentes définitions de chro-
minance présentées dans le chapitre précédent à justifier nos résultats expérimentaux, nous
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allons comparer deux modèles pour l’encodage de l’information de chrominance de chaque
pixel dans l’espace sensoriel de l’observateur (c’est-à-dire, deux fonctions ' différentes). Notre
premier modèle est basé sur une définition linéaire des canaux d’opposition des cônes, alors
que le second inclut une normalisation divisive de la chrominance par la luminance.

3.2.3.2 Les deux hypothèses mécanistiques

Nous allons, dans cette partie, présenter les deux hypothèses mécanistiques concernant
l’encodage de l’information de chrominance que nous allons confronter, ainsi que les implica-
tions de chacune sur le modèle général décrit ci-dessus.

Mécanisme linéaire
Nous appelons, un peu abusivement, mécanisme linéaire, la transformation interne du sti-

mulus dans l’espace de représentation sensorielle de l’observateur consitant en une simple
compression logarithmique des coordonnées DKL du stimulus. Cette transformation corres-
pond à un processus d’adaptation intervenant au niveau des canaux post-récepteurs et suivant
simplement une loi de Weber-Fechner. Dans le cadre théorique du modèle général de détec-
tion des couleurs proposé précedemment, cette hypothèse équivaut à considérer la fonction de
transformation interne suivante :

'lin

✓
Lum(t)

RG(t)

◆
=

✓
log(|Lum(t)|+ E1)

log(|RG(t)|+ E2)

◆
(3.17)

avec E1 et E2 deux paramètres liés à la fraction de Weber. Ici, pour simplifier, nous fixons
les valeurs de E1 et E2 à 1 (différentes valeurs ont été testées pour contrôle, sans que nos
conclusions n’en soient modifiées).

Mécanisme divisif
Nous appelons mécanisme divisif la transformation interne du stimulus dans l’espace de re-

présentation sensorielle basée sur la définition de chrominance proposée par Párraga, Brelstaff
et al. (1998). Cette hypothèse implique que l’encodage de l’information de chrominance inclut
une étape de normalisation par l’information de luminance. Nous supposons, par ailleurs, que
la transformation interne de l’information de luminance est identique à celle considérée dans
le cas d’un mécanisme linéaire. La fonction de transformation interne associée à l’hypothèse
du mécanisme divisif est donc la suivante :

'div

✓
Lum(t)

RG(t)

◆
=

0

@
log(|Lum(t)|+ E1)

RG(t)

Lum(t) + !

1

A (3.18)

Nous ajoutons ici le terme ! afin d’éviter une division par zero dans le cas où l’information
de luminance serait nulle. Pour simplifier, nous prenons ! = 1 (différentes valeurs ont été
testées pour contrôle, sans que nos conclusions n’en soient modifiées).
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Afin de tester nos deux hypothèses, nous avons comparé les prédictions de chacune d’entre
elles avec nos données expérimentales.

3.2.3.3 Comparaison des hypothèses mécanistiques

Ajustement des modèles aux données expérimentales
Dans un premier temps, pour chacune des hypothèses mécanistiques, nous avons cher-

ché à optimiser la fonction psychométrique de probabilité de détection de l’image test,

�

✓
F

2�
p
T�2 + F

◆
, en fonction de la quantité d’information de chrominance sensorielle, F .

Nous estimons pour cela la valeur du paramètre �, correspondant à l’écart-type du bruit in-
terne de chacun des participants, en utilisant la méthode du maximum de vraisemblance pour
que les courbes obtenues se conforment le plus possible aux données expérimentales.

Pour cette première expérience, à chacun des essais les deux images présentées contiennent
la même information de luminance (⌘Lumi) et une petite proportion de l’information de
chrominance initiale (⇣RGi) est ajoutée à l’image test. Avec les notations introduites dans la
section Modèle nous avons donc :

b(t) =

✓
⌘Lumi(t)

0

◆
et g(t) =

✓
0

⇣RGi(t)

◆
(3.19)

En conséquence, sous l’hypothèse d’un mécanisme linéaire, la quantité d’information
de chrominance sensorielle résultant de la présentation des stimuli b et b + g est F =

P
t

✓
⇣RGi(t)

E2

◆2

. En considérant l’hypothèse d’un mécanimse divisif, la quantité F prédite

par le modèle est différente : F =

P
t

✓
⇣RGi(t)

⌘Lumi(t) + !

◆2

.

Évaluation de la qualité de l’ajustement des modèles aux données expérimentales
Afin de comparer la qualité de l’ajustement des deux modèles aux données expérimen-

tales, nous calculons les AIC (Akaike Information Criteria ou critère d’information d’Akaike)
(Akaike, 1974). L’AIC est une mesure de la qualité d’un modèle statistique qui pénalise les
modèles en fonction du nombre de paramètres, afin de satisfaire au critère de parcimonie. Plus
un modèle présente un AIC faible, meilleur il sera. La formule que nous utilisons pour calculer
l’AIC est la suivante :

AIC = �2 logL+ 2k (3.20)

où L est le maximum de la fonction de vraisemblance du modèle et k le nombre de paramètres.
Notons que dans le cas de notre expérience, pour chacun des deux modèles associés à nos
hypothèses mécanistiques, nous avons k=1 avec � le seul paramètre à optimiser.
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3.2.4 Résultats

3.2.4.1 Perfomances de détection

Nous mesurons dans un premier temps les performances de détection, en termes de propor-
tion de réponses correctes, en fonction du ratio d’information de chrominance initiale ajouté
(⇣), pour chacun des participants (S1,S2,...S5) et dans les trois conditions de luminance (⌘).

Figure 3.6 – Performances de détection des participants.
A : Proportion de réponses correctes (�) en fonction du pourcentage d’information de chro-
minance initiale, pour chacune des trois conditions de luminance (⌘), pour chaque participant
(S1,S2,..,S5). Les barres d’erreur correspondent à l’écart-type. B : Estimation des seuils de
détection individuels (à 75% de réponses correctes) pour chacune des conditions de luminance
(⌘). Les intervalles ont été obtenus pas bootstrap paramétrique (n=1000) et correspondent
aux 95ème percentiles inférieur et supérieur de la distribution.

Nous constatons sur la Figure 3.6 que, pour nos 5 participants, les performances de dé-
tection décroissent avec le niveau moyen de luminance. Ce résultat suggère l’existence d’une
interaction de type divisif de la chrominance perçue avec la luminance.
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3.2.4.2 Ajustement des modèles aux données expérimentales

Pour chacune des deux hypothèses mécanistiques, nous optimisons pour chaque participant
la fonction psychométrique de probabilité de détection de l’image colorée en fonction de F, la
quantité d’information de chrominance sensorielle. Nous estimons pour cela le paramètre � de

la fonction �
✓

F

2�
p
F + T�2

◆
en utilisant la méthode du maximum de vraisemblance.

Figure 3.7 – Comparaison de l’ajustement des deux modèles associés aux hypothèses mé-
canistiques aux données expérimentales (A : Hypothèse mécanistique linéaire. B : Hypothèse
mécanistique divisive.).
Proportion de réponses correctes (�) en fonction du logarithme de la quantité d’information de

chrominance sensorielle (log(F )) avec les courbes psychométriques �
✓

F

2�
p
F + T�2

◆
ajustées

par maximum de vraisemblance pour chacun des observateurs (S1,S2,..,S5).

La Figure 3.7 montre que nos deux hypothèses mécanistiques nous permettent d’obtenir un
ajustement convenable des courbes psychométriques aux données expérimentales, notamment
compte tenu de la simplicité des modèles qui ne possèdent qu’un seul paramètre (�).
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3.2.4.3 Comparaison des AIC

Nous calculons les AIC associés à chacune des deux hypothèses mécanistiques, pour chaque
participant individuellement. Nous constatons que pour tous nos participants l’AIC du modèle
divisif (AICdiv) est inférieur à celui du modèle linéaire (AIClin) (Fig. 3.8). Ce résultat suggère
donc un avantage du modèle divisif par rapport au modèle linéaire pour expliquer nos données
expérimentales.

Figure 3.8 – Comparaison des AIC calculés pour chacun des participants sous l’hypothèse
mécanistique linéaire (AIClin) et sous l’hypothèse mécanistique divisive (AICdiv). La ligne en
pointillés correspond au cas où les valeurs seraient identiques avec les deux modèles.

3.2.4.4 Discussion

Nous avons, à ce stade, proposé un modèle d’encodage de l’information et de prise de
décision que nous avons pu exploiter afin de tester l’efficacité de nos deux hypothèses méca-
nistiques à rendre compte de données expérimentales acquises dans une tâche de détection de
couleur dans des images de scènes naturelles. Nos résultats mettent en évidence un avantage
du mécanisme divisif par rapport au mécanisme linéaire. Nous devons cependant souligner,
qu’une hypothèse implicite du modèle proposé jusqu’ici, est que les mécanismes d’encodage de
l’information des participants sont parfaitement alignés avec les directions cardinales de notre
espace DKL. Ce postulat nous as permis de fournir une description simple du cadre général
de notre modèle, mais nous devons le mettre en doute et considérer l’impact qu’il a pu avoir
sur nos conclusions.
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3.3 Observateur décalé

Bien qu’il y ait consensus sur l’existence des mécanismes post-récepteurs, la façon dont les
informations issues des cônes sont combinées et, notamment, le poids de chacun des types de
cônes dans les différents canaux, sont très incertains. Deux hypothèses tacites sont faites avec
l’utilisation de l’espace DKL :

— Le canal de luminance correspond à la fonction d’efficacité lumineuse V (�) (ou une de
ses nombreuses variantes), qui somme les réponses des cônes de types L et M.

— Il existe une forme d’adaptation du système visuel au fond neutre qui impose le poids
relatif de chacun des cônes dans les canaux post-récepteurs de chrominance : les coeffi-
cients ↵ et � sont, en effet, déterminés par les propriétés de l’écran et du point neutre
(Annexe A).

Plusieurs études ont pourtant cherché à mesurer le poids de chacun des types de cônes
dans les mécanismes post-récepteurs de luminance et de chrominance, et ont obtenu des ré-
sultats très variés, mettant en évidence l’effet de nombreux paramètres (propriétés spatiales
et temporelles des stimuli, méthode utilisée,...) et une grande variabilité inter-individuelle.

Une étude ayant cherché à mesurer le poids relatif des cônes L par rapport aux cônes M
dans la fonction d’efficacité lumineuse de 40 observateurs placés dans des conditions identiques
a, par exemple, obtenu des valeurs comprises entre 0.56 et 17.75 (Sharpe et al., 2005).

Pour le mécanisme de chrominance Rouge-Vert, comme mentionné dans le Chapitre 1,
plusieurs définitions avec des pondérations différentes des cônes L et M ont été proposées. Des
études utilisant des définitions basées sur les contrastes de cônes ont rapporté une contribution
a peu près similaire des cônes L et M (Stromeyer, Cole et al., 1985 ; Chaparro et al., 1994 ;
Cole, Hine et al., 1993 ; Sankeralli et Mullen, 1996) mais, dans le cas de l’utilisation de l’espace
DKL, il n’est pas évident que le poids relatif de chaque type de cône dans le mécanisme
d’un observateur donné soit entièrement déterminé par l’adaptation au fond neutre. Webster,
Miyahara et al., 2000 souligne notamment que, comme pour la définition de la luminance, les
axes de chrominance sont définis dans le cadre théorique d’un observateur standard et donc,
sujets eux aussi à une grande variabilité inter-individuelle qui doit être prise en compte. Ils
montrent notamment que les variations mesurées sont suffisamment importantes pour influer
l’interprétation de résultats concernant de possibles interactions entre canaux post-récepteurs.

Il est donc possible, qu’à la fois le canal de luminance et le canal de chrominance Rouge-
Vert d’un observateur, ne soient pas parfaitement alignés avec les directions cardinales de notre
espace DKL. Une conséquence de ce décalage est, qu’en utilisant l’espace DKL pour générer
nos stimuli, lorsque nous souhaitons modifier exclusivement l’information de luminance ou
de chrominance d’un pixel, nous n’avons pas accès à l’information réellement modifiée sur
les canaux de l’observateur. Comme illustré sur la Figure 3.9, il en résulte que l’observateur
a accès à une information sensorielle de luminance et de chrominance différentes de celles
prédites dans l’espace DKL, et qu’il peut donc utiliser cette information pour réaliser la tâche
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de détection.

Afin de tenir compte de cette variabilité, nous allons ajouter à notre modèle une première
étape de conversion de l’espace DKL vers l’espace tri-dimensionnel d’opposition des cônes
linéaire de l’observateur. Nous introduisons pour cela une matrice K, qui correspond à la ma-
trice de passage de l’espace DKL à l’espace défini par les directions des canaux post-récepteurs
d’un observateur. Nous supposons que, dans les conditions d’observation considérées, pour un
observateur donné, il existe un couple de paramètres (a, c), tels que ses canaux de luminance
et de chrominance puissent être modélisés par :

Lums = L+

1� c

c
M

RGs = L� 1� a

a
M

(3.21)

où (a, c) 2 [0, 1], le cas (a, c) = (

1

↵+ 1

, 0.5) correspondant à un alignement parfait des canaux
de l’observateur avec les directions cardinales de l’espace DKL.

Avec la matrice de passage K =

✓
c(↵� 1) + 1 2c� 1

a(↵+ 1)� 1 1

◆
nous avons donc

✓
Lums

RGs

◆
=

K
✓
Lum

RG

◆
, où

✓
Lum

RG

◆
sont les valeurs de luminance et de chrominance Rouge-Verte expri-

mées dans l’espace DKL et
✓
Lums

RGs

◆
la projection de ces valeurs sur les canaux d’opposition

des cônes correspondant de l’observateur.

Si nous reprenons les notations introduites dans la section Modèle, les signaux perçus par
l’observateur ne sont plus b et b + g mais bs et bs + gs, avec bs = Kb et gs = Kg. Avec les
signaux b et g de la première expérience nous avons donc

bs(t) =

✓
[c(↵� 1) + 1]⌘Lumi(t)

[a(↵� 1)� 1]⌘Lumi(t)

◆
et gs(t) =

✓
(2c� 1)⇣RGi(t)

⇣RGi(t)

◆

En conséquence, les deux stimuli ne diffèrent plus seulement en termes d’information de
chrominance, mais également en termes d’information de luminance. La Figure 3.10 illustre
les conséquences de l’intégration de cette nouvelle étape sur notre modèle d’encodage des
informations de luminance et de chrominance dans l’espace sensoriel de l’observateur.

Dans le cas du modéle d’encodage proposé précédemment, sous l’hypothèse d’un méca-
nisme linéaire, l’information de luminance sensorielle dont un observateur décalé dispose est

F = A
P

t

✓
⇣RGi(t)

⌘Lumi(t) + !

◆2

avec A =

✓
c(↵� 1) + 1

2c� 1

◆2

. La quantité d’information senso-

rielle, F , est donc identique à celle obtenue en considérant la chrominance d’un observateur
non décalé sous l’hypothèse mécanistique divisive, au terme A près. Pour chaque valeur de A

(donc chaque valeur de c), nous pouvons donc trouver une valeur de � permettant d’optimiser
l’ajustement de la fonction psychométrique avec les données expérimentales.
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Figure 3.9 – Illustration des conséquence du décalage des canaux des mécanismes post-
récepteurs d’un observateur avec les directions cardinales de l’espace DKL. Les pixels 1 et
2 ont la même information de luminance dans l’espace DKL (Lum), mais deux informations
différentes si on les projette dans la direction du mécanisme de luminance de l’observateur
(Lums). Les pixels 1 et 3 sont achromatiques dans l’espace DKL, mais contiennent tous deux
une information de chrominance Rouge-Vert différente pour l’observateur décalé (RGs).

.

Toujours sous l’hypothèse d’un mécanisme linéaire, et en considérant un observa-
teur décalé, l’information de chrominance sensorielle dont il dispose est désormais F =

P
t

✓
⇣RGi(t)

|a(↵+ 1)� 1|⌘Lumi(t) + E

◆2

. Pour chaque valeur de a, nous pouvons à nouveau trou-

ver une valeur du paramètre � permettant d’ajuster la courbe psychométrique avec les données
expérimentales.

Nous ne pouvons donc pas exclure la possibilité qu’il y ait en réalité un biais dans la
construction des stimuli de notre expérience, qui ne permettrait en fait pas de décorréler
complétement les variations de luminance et de chrominance compte tenu de la variabilité
inter-individuelle dans la pondération des différents types de cônes dans les canaux post-
récepteurs. Sous cette hypothèse, il est possible que l’information sensorielle utilisée par un
participant pour réaliser la tâche soit différente de celle escomptée. Dans ce cas, à la fois
l’information sensorielle de luminance et celle de chrominance prédites pas un mécanisme
linéaire, pourraient expliquer nos données. Afin d’écarter définitivement ces deux éventualités,
nous avons conduit deux expériences supplémentaires.
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Figure 3.10 – Représentation schématique des étapes d’encodage des stimuli dans l’espace
sensoriel d’un observateur décalé. Nous rajoutons, par rapport au modèle précédent, une étape
d’encodage dans les directions des mécanismes post-récepteurs de l’observateur, présentant
un décalage avec les directions cardinales de l’espace DKL utilisé pour la représentation des
stimuli. Cette étape est modélisée par la matrice K. Les autres étapes sont identiques mais, en
conséquence du décalage, à la fois les distributions statistiques de chrominance et de luminance
des deux stimuli peuvent désormais différer dans l’espace sensoriel de l’observateur.
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3.4 Expérience 2 - Détection de luminance

3.4.1 Hypothèse

Pour exclure la possibilité qu’un participant ait pu réaliser la première expérience en uti-
lisant uniquement l’information de luminance sensorielle sous l’hypothèse d’un mécanisme
linéaire, nous réalisons une seconde expérience, dans laquelle nous avons explicitement de-
mandé aux participants d’utiliser l’information de luminance, afin de mesurer leurs seuils de
détection. Si c’est effectivement cette information que les participants ont utilisée pour réa-
liser la première expérience, alors les seuils de détection mesurés dans les deux expériences
devraient être concordants.

3.4.2 Design expérimental

3.4.2.1 Protocole

Deux des participants ayant pris part à l’expérience précédente (une femme, un homme)
participent à cette seconde expérience. Le dispositif utilisé est identique à celui décrit pour
la première expérience. Pour cette deuxième expérience, la consigne donnée aux participants
est d’identifier, parmi deux images en niveaux de gris de la même scène laquelle est la plus
lumineuse. Comme précédemment, nous utilisons une procédure de type 2AFC : les stimuli
sont présentés simultanément de part et d’autre de l’écran durant 500 ms.

3.4.2.2 Stimuli

Pour cette expérience, les stimuli sont générés à partir des 10 mêmes images originales
que dans l’expérience 1. En notant, comme précedemment, b le signal associé à l’image de
référence et b+ g le signal correspondant à l’image test, nous avons cette fois :

b(t) =

✓
⌘Lumi(t)

0

◆
et g(t) =

✓
⇣|RGi(t)|

0

◆
(3.22)

où ⌘ 2 (0.5, 0.75) et ⇣ 2 (1, 2, 3, 4, 5). Les valeurs des paramètres ⌘ et ⇣ ont été choisies
pour que les performances des participants soient approximativement comprises entre 55 et
95% de réponses correctes. Un aperçu des différents stimuli obtenus à partir d’une des images
originales est présenté sur la Figure 3.11.
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Figure 3.11 – Exemple de stimuli générés à partir d’une des 10 images originales pour l’expé-
rience 2. Les images de référence ne contiennent, comme dans l’expérience 1, qu’une proportion
⌘ de l’information de luminance initiale, et les images test correspondantes contiennent désor-
mais cette même information de luminance, à laquelle s’ajoute un ratio ⇣ de l’information de
chrominance absolue initiale, projetée cette fois sur le canal de luminance de l’espace DKL.

3.4.3 Résultats

Pour les deux participants de la seconde expérience, nous présentons les données de la
première expérience, avec les courbes psychométriques obtenues en ajustant le modèle aux
données de la seconde expérience, pour huit valeurs du paramètre c, comprises entre 0 et 1.
(Figure 3.12). Nous constatons ainsi, que les performances mesurées dans la deuxième ex-
périence, sont incompatibles avec l’hypothèse d’un mécanisme linéaire basé sur l’information
de luminance sensorielle dans la première expérience. En d’autres termes, si les participants
avaient effectivement réalisé la première tâche en utilisant uniquement cette information, leurs
performances devraient être bien plus élevées pour la seconde expérience. Ce résultat nous per-
met d’exclure la possibilité que, même si un observateur percevait, en raison d’un décalage de
ses canaux post-récepteurs avec les directions cardinales de l’espace DKL et par un mécanisme
linéaire, une différence d’information de luminance sensorielle entre les stimuli de la première
expérience, il n’ait pu utiliser que cette information pour réaliser la tâche.
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Figure 3.12 – Proportion d’images test correctement identifiées par les participants de
l’expérience 2 en fonction du logarithme de la quantité d’information sensorielle, F, et sous
l’hypothèse d’un mécanisme linéaire. En noir, les données de l’expérience 2. En couleur, les
fonctions psychométriques obtenues par maximum de vraisemblance pour chacun des partici-
pants à partir de ses données enregistrées lors de l’expérience 1. Chaque couleur correspond
à une valeur possible du paramètre c, qui exprime le décalage du mécanisme de luminance
de l’observateur avec la direction cardinale de luminance de l’espace DKL. Pour toutes les
valeurs de c considérées, les courbes psychométriques obtenues ne permettent pas d’expliquer
les données de la seconde expérience.
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3.5 Expérience 3 - Détection de couleur (contrôle)

Dans cette troisième expérience, nous cherchons à exclure la possibilité qu’un observateur
ait pu effectuer la première tâche de détection avec un mécanisme linéaire en se fiant unique-
ment à l’information de chrominance sensorielle, qui serait différente de celle espérée compte
tenu d’un décalage possible entre les canaux post-récepteurs de l’observateur et les axes de
l’espace DKL.

3.5.1 Hypothèse

Supposons que ce soit ce mécanisme qu’un participant ait utilisé pour réaliser la première
expérience. Nous pouvons alors trouver, quelle que soit la valeur de a, une valeur du paramètre
� permettant d’ajuster au mieux la courbe psychométrique aux données de la première expé-
rience. Une autre expérience de détection de la couleur basée sur le même mécanisme devrait
alors fournir des données concordantes avec les courbes psychométriques obtenues précédem-
ment. Afin de tester cette hypothèse, nous allons réaliser une nouvelle expérience de détection
de couleur dans des scènes naturelles, en distribuant cette fois l’information de chrominance
initiale d’un pixel sur les axes de luminance et de chrominance de notre espace DKL. Nous
introduisons pour cela un nouveau paramètre, u, correspondant au poids relatif de l’informa-
tion de chrominance initiale projetée sur chacun des axes de l’espace DKL. Notre prédiction
est que, si ce mécanisme a effectivement été utilisé lors de la première expérience, alors les
seuils de détection mesurés dans cette troisième expérience ne devraient pas dépendre du pa-
ramètre u. C’est-à-dire, que le paramètre � estimé pour un participant à partir des données
de la première expérience, devrait permettre d’ajuster une unique fonction psychomètrique à
toutes les données de cette troisième expérience.

3.5.2 Design expérimental

3.5.2.1 Protocole

Les 5 personnes ayant déjà pris part à la première expérience ont participé à cette troisième
expérience. Le dispositif expérimental reste identique aux expériences précédentes. Comme
pour la première expérience, nous allons utiliser un paradigme de type 2AFC et demander
aux participants laquelle, parmi deux images de la même scène, est colorée.

3.5.2.2 Stimuli

Les stimuli ont, cette fois, été générés en distribuant l’information de chrominance initiale
de l’image sur les canaux de luminance et de chrominance de l’espace DKL. En notant à
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nouveau b le signal de l’image de référence et b+g celui de l’image test, nous avons :

b(t) =

✓
⌘Lumi(t)

0

◆
et g(t) =

✓
u⇣|RGi(t)|

(1� u)⇣|RGi(t)|

◆
(3.23)

avec ⌘ = 0.75, u 2 (0, 0.5, 0.9) et ⇣ 2 (0.02, 0.04, 0.06, 0.08, 0.1). Les valeurs des paramètres
⌘, u et ⇣ ont été choisies pour que les performances des participants soient approximativement
comprises entre 55 et 95% de réponses correctes. La Figure 3.13 montre l’exemple des stimuli
obtenus à partir d’une image originale pour les différentes valeurs des paramètres u et ⇣.

Figure 3.13 – Exemple de stimuli générés à partir d’une des 10 images originales pour
l’expérience 3. Les images de référence ne contiennent, comme dans les expériences précédentes,
qu’une proportion ⌘ de l’information de luminance initiale, et les images test correspondantes
contiennent désormais cette même information de luminance, à laquelle s’ajoute un ratio ⇣

de l’information de chrominance absolue initiale, projetée cette fois en partie sur le canal de
luminance de l’espace DKL et en partie sur le canal de chrominance, dans les proportions
respectives u et 1� u.

3.5.3 Résultats

La Figure 3.14 montre, pour chacun des participants, la proportion de réponses correctes
en fonction de la quantité d’information de chrominance sensorielle prédite par le mécanisme
linéaire en tenant compte du décalage. Chaque ligne correspond à une valeur différente du
paramètre a, qui exprime le décalage du canal de chrominance Rouge-Vert de l’observateur
avec l’axe RG de l’espace DKL. Pour chacune des trois valeurs prises par le paramètre u, nous
avons ajusté, par maximum de vraisemblance, les courbes psychométriques prédites par le
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modèle aux données expérimentales. Nous obtenons invariablement 3 courbes, ce qui signifie
qu’une seule valeur du paramètre � est insuffisante pour expliquer toutes les données. Ce
résultat suggère qu’il est donc peu probable qu’un observateur ait utilisé ce mécanisme dans
la première expérience.

Figure 3.14 – Proportion d’images test correctement identifiées par les participants de
l’expérience 3 en fonction du logarithme de la quantité d’information sensorielle, F, et sous
l’hypothèse d’un mécanisme linéaire. Chaque colonne correspond à un participant, chaque ligne
à une valeur du paramètre a, exprimant le décalage de l’axe du mécanisme de chrominance
Rouge-Vert de l’observateur avec la direction cardinale RG de l’espace DKL, et chaque couleur
correspond à une valeur du paramètre u. L’ajustement de fonctions psychométriques aux
données obtenues pour chaque valeur du paramètre u par maximum de vraisemblance donne
systématiquement 3 courbes différentes.

3.6 Discussion

3.6.1 Synthèse des résultats

Pour résumer, dans cette étude :

• Nous avons proposé un nouveau paradigme expérimental, qui nous a permis de montrer
que les performances de détection de couleur dans des scènes naturelles dépendaient du
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niveau de luminance moyen des images.

• Nous avons ensuite développé un modèle simple d’encodage de l’information chromatique
et de prise de décision permettant d’expliquer nos données expérimentales.

• Nous avons par la suite utilisé le cadre général de ce modèle pour comparer deux hypo-
thèses mécanistiques concernant l’encodage de l’information de chrominance dans l’es-
pace sensoriel d’un observateur. Nous avons ainsi pu mettre en évidence un avantage du
modèle divisif sur le modèle linéaire.

• Le mécanisme linéaire s’est cependant avéré plus compliqué à exclure que nous aurions
pu l’espérer, en raison notamment des variations inter-individuelles dans la pondéra-
tions des différents types de cônes dans les canaux post-récepteurs. Deux expériences
supplémentaires nous ont permis de confirmer l’avantage du modèle divisif, suggèrant
ainsi l’existence de mécanismes de normalisation au niveau des canaux post-récepteurs.

3.6.2 Cas du mécanisme logarithmique - Adaptation des photorécepteurs

Dans le chapitre précédent (Chapitre 2), nous mentionnions un autre modèle mécanis-
tique des canaux post-récepteurs : le modèle logarithmique. Ce modèle présente un processus
d’adaptation non-linéaire au niveau des photorécepteurs et non des canaux post-récepteurs.
Afin d’évaluer la capacité de ce modèle à expliquer nos résultats empiriques, nous avons suivi
la même procédure que pour nos deux autres hypothèses mécanistiques et ajusté les courbes
psychométriques aux données expérimentales. Nous avons ensuite calculé les AIC pour chaque
participant, et comparé ces valeurs à celles obtenues avec le modèle associé au mécanisme di-
visif (Figure 3.15). Nous constatons que les valeurs d’AIC sont très proches pour ces deux
mécanismes, avec cependant un léger avantage pour le modèle logarithmique. Nos résultats
ne nous permettent pas de statuer catégoriquement sur la supériorité de l’un ou l’autre de ces
modèles. Nous constatons cependant, que les deux modèles intégrant une non-linéarité précoce
(log ou div), sont plus performants qu’un modèle linéaire (lin) pour expliquer nos données de
détection.

Il est intéressant de noter que, les deux modèles non-linéaires que nous avons considérés
ici, ont été proposés à partir de considérations théoriques uniquement, basées sur des analyses
statistiques sur les images de scènes naturelles. Nous avons donc ici apporté des données psy-
chophysiques expérimentales soutenant l’existence d’une non-linéarité précoce dans traitement
des informations de luminance et de chrominance des scènes naturelles.

3.6.3 Perspectives

Comprendre la nature exacte des mécanismes qui sous-tendent la perception de la couleur
et de la luminance est le sujet de nombreuses études en sciences de la vision. Peu d’études se
sont cependant intéressées à ces questions en travaillant sur des stimuli naturels. Beaucoup de
travaux se sont focalisés sur l’analyse de stimuli simples, et ont permis de comprendre certaines
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Figure 3.15 – Comparaison des AIC calculés pour chacun des participants sous l’hypothèse
mécanistique logarithmique (AIClog) et sous l’hypothèse mécanistique divisive (AICdiv). La
ligne en pointillés correspond au cas où les valeurs seraient identiques avec les deux modèles.

propriétés fondamentales de la vision des couleurs, mais il reste de très nombreuses questions
irrésolues au sujet du traitement de l’information chromatique dans un contexte naturel. Nous
proposons ici un nouveau paradigme expérimental pour l’étude de la perception de la couleur
dans un contexte plus écologique. Utiliser des images de scènes naturelles et modifier leurs
contenus de luminance et de chrominance dans un espace tri-dimensionnel, tel que l’espace
DKL, présente un cadre pertinent, et fournit de nombreuses perspectives pour l’étude des mé-
canismes de perception des couleurs. Cependant, comme nous avons pu le constater dans cette
étude, plusieurs paramètres doivent être scrupuleusement ajustés, et des expériences contrôles
peuvent être nécessaires pour pouvoir formuler des conclusions sur les résultats obtenus. Il
est notamment important de rester vigilants concernant les effets que peuvent avoir les diffé-
rences entre les mécanismes de traitement post-récepteurs des observateurs humains et ceux
d’un observateur standard, modélisés par l’espace DKL, pour l’interprétation des résultats.

Le modèle d’observateur bayésien idéal que nous avons ici proposé est très simple, et n’in-
tègre pas de nombreuses propriétés connues du fonctionnement du système visuel humain.
Premièrement, nous avons supposé que l’information de chaque pixel était encodée indépen-
damment, or la résolution spatiale du sytème visuel, initialement déterminée par celle de la
mosaïque des photorécepteurs de la rétine, ne permet pas une telle précision. Nous avons
également considéré une résolution spatiale identique pour l’ensemble du champ visuel, mais
celle-ci décroît en réalité rapidement avec l’excentricité. Enfin, nous n’avons pas non plus tenu
compte des différences connues de sensibilité spatiale entre les canaux de luminance et de
chrominance. Notre modèle peut donc être considéré comme idyllique et approximatif ; mais il
présente cependant l’intéret d’expliquer efficacement nos données expérimentales compte tenu
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de sa grande simplicité. Affiner ce modèle pour y intégrer, par exemple, des considérations
spatiales, constitue une perspective intéressante.

Nous n’avons pas non plus eu le temps de creuser la question de l’efficacité du modèle
à prédire les performances de détection des observateurs en fonction des images. Le modèle
est-il plus efficace dans le cas de certaines images que pour d’autres ? Si oui, quels paramètres
pourraient l’expliquer ? Autant de questions intéressantes qui restent ouvertes.

Nous avons ici volontairement laissé de côté le cas du canal d’information de chrominance
Bleu-Jaune, mais étendre ces travaux à l’étude de celui-ci est une piste qui mérite d’être
considérée.

Notre étude semble mettre en évidence l’existence de processus d’adaptation, mais ne
nous permet pas de trancher entre adaptation précoce au niveau des photorécepteurs ou un
peu plus tardive, sous forme notamment d’interactions entre canaux post-récepteurs. Il se-
rait intéressant de proposer un paradigme expérimental permettant de confronter ces deux
hypothèses, afin de mieux comprendre les processus d’adaptation entrant en jeu dans la per-
ception des couleurs et dans quelle mesure le traitement réalisé par chacun des mécanismes
post-récepteurs peut être considéré de façon isolée. Comme souligné par Vorobyev et Osorio
(1998), l’interprétation de résultats psychophysiques en termes de mécanismes post-récepteurs
présente quelques limites, à cause notamment du bruit dèja présent au niveau du signal d’ex-
citation des cônes, et il est peut-être nécessaire d’envisager d’autres approches pour étudier
plus précisément ces processus d’adaptation.

3.7 Conclusion

Finalement, nous avons malgré tout pu montrer par cette étude, que fournir une description
mécanistique de la chrominance adaptée à la perception des scènes naturelles n’était pas une
tâche triviale et nécessitait des investigations soignées. Notre modèle d’encodage-décodage de
l’information par un observateur bayésien idéal, bien que très simple, explique en grande partie
nos données expérimentales dans le cas d’un mécanisme divisif. Dans le chapitre suivant, nous
admettrons cette hypothèse mécanistique et nous intéresserons au rôle de l’information de
chrominance ainsi définie dans le cas d’une tâche spécifique : la classification de contours.
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Rôle de la couleur dans la classification de contours

All vision is colour vision, for it is only
by observing differences of colour that
we distinguish the forms of objects.

James Clerk Maxwell, 1871
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L’étude présentée dans ce chapitre a été menée dans le cadre d’une collaboration avec
Frederick Kingdom et Ben Jennings (McGill Vision Research, Montreal) et a donné lieu à
un article soumis dans le journal Plos Computational Biology : "Color improves edge clas-
sification", Camille Breuil, Ben Jennings, Simon Barthemé, Nathalie Guyader et Frederick
Kingdom, 2018.

Dans ce chapitre, nous allons chercher à évaluer le rôle de la couleur dans une étape
spécifique, précoce et importante de la perception des scènes naturelles : la classification de
contours. Les contours sont omniprésents dans notre environnement visuel et peuvent résulter
de changements de propriétés matérielles des objets et/ou de variations d’illuminants. Pouvoir
les classer rapidement comme appartenant à l’une et/ou l’autre de ces catégories est indis-
pensable pour acquérir une représentation cohérente des scènes qui nous entourent. Afin de
mesurer l’utilité de la couleur pour cette tâche, nous avons dans un premier temps conduit une
expérience psychophysique de classification de contours extraits d’images de scènes naturelles
pour comparer les performances de participants dans le cas de stimuli en couleur ou en ni-
veaux de gris. Nous avons ensuite construit des classifieurs artificiels, utilisants des propriétés
simples des images, pour tester si des propriétés de chrominance amélioraient ou non leurs
performances de classification.

4.1 Introduction

En dépit de la complexité de notre environnement visuel, nous confondons rarement les
changements d’illuminants, résultant par exemple de la présence d’ombres, et les changements
matériels, tels qu’une tâche sur une surface ou une variation de texture d’un objet. Cette
capacité à distinguer ces types de contours est cruciale pour assurer un traitement visuel
efficace des scènes naturelles, et permettre notamment de segmenter les objets. Nous nous
intéressons ici au rôle que pourrait jouer l’information de chrominance dans ce processus
spécifique qu’est la classification de ces différents types de contours.

Les contours rencontrés dans notre environnement visuel peuvent avoir différentes origines :
les bords d’un objet, des changements de réflectance ou de texture, des ombres,... Ces trois
premières consistent en des changements des propriétés matérielles, tandis que les ombres sont
des variations des propriétés d’illumination. Gilchrist et ses collègues furent l’un des premiers
groupes à souligner l’importance de la classification des contours en ces deux catégories, dans
leur cas pour estimer les propriétés de réfléctance des surfaces (Gilchrist, 1979 ; Gilchrist et
al., 1983). Distinguer les variations d’illuminants des variations des propriétés matérielles peut
se faire en exploitant une multitude d’indices (Kingdom, 2008). On peut, a priori, supposer
que la couleur en est un : dans notre environnement visuel, les variations de chrominance
correspondent plus souvent à des changements matériels, tandis que, les changements de lu-
minance peuvent être associés à des ombres comme à des changements matériels (Kingdom,
Beauce et al., 2004 ; Rubin et Richards, 1982). On peut donc s’attendre à ce que les indices
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de chrominance soient exploités par le système visuel pour réaliser cette classification.

Cette conjecture selon laquelle la couleur est préférentiellement associée à des changements
de propriétés matérielles a d’ailleurs été utilisée avec succès par des algorithmes computation-
nels visant à segmenter les objets dans des images naturelles (Finlayson et al., 2002 ; Tappen
et al., 2003 ; Olmos et Kingdom, 2004b). Des expériences psychophysiques, utilisant des stimuli
simples et contrôlés, ont également montré que l’information de chrominance pouvait faciliter
l’identification des ombres et des formes, en exploitant la supposition qu’une variation de chro-
minance est plus susceptible d’être associée à un changement matériel qu’à un changement
d’illuminant (Kingdom, Beauce et al., 2004 ; Kingdom, 2003). Pour le cas des scènes naturelles,
des preuves d’un bénéfice de l’information de chrominance pour l’identification des contours
ont été apportées (Hansen et Gegenfurtner, 2017), mais, il n’existe pas, à ce jour, de données
psychophysiques montrant que la chrominance faciliterait la classification des contours.

4.2 Hypothèses

Nous faisons l’hypothèse que, si la couleur est un indice utile, alors les perfomances d’ob-
servateurs dans des tâches de classification de contours devraient être améliorées pour des
images couleur relativement à des images en niveaux de gris (i.e. ne contenant pas d’informa-
tion de chrominance). On peut également supposer que les différences de performance entre
ces deux conditions tendront à se réduire lorsque l’observateur possèdera plus d’information
contextuelle sur le contour, pouvant ainsi exploiter d’autres indices pour réaliser la classifica-
tion.

Afin de tester nos hypothèses, nous avons conduit une expérience psychophysique visant à
mesurer la capacité d’observateurs humains à classifier des contours dans les catégories ombre
ou autre changement pour des images couleur et en niveaux de gris, de trois tailles différentes.
Pour vérifier si des attributs de chrominance des images pouvaient être exploités pour effectuer
la classification, nous avons également construit des "observateurs artificiels", sous forme de
classifieurs bayésiens linéaires intégrant des propriétés simples des images. Nous avons ensuite
évalué les performances de ces classifieurs sur les images utilisées lors de l’expérience psycho-
physique et comparé les résultats à ceux de nos observateurs humains, afin de mesurer si un
modèle très simple exploitant certaines propriétés basiques des images permettait d’expliquer
facilement nos données expérimentales.
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4.3 Expérience de classification de contours

4.3.1 Méthode

4.3.1.1 Stimuli

Les stimuli que nous avons utilisés pour cette expérience proviennent de la base d’images
couleur calibrées McGill (http://tabby.vision.mcgill.ca, Olmos et Kingdom, 2004a). Des
contours de type ombre ou autre changement ont été extraits des images par inspection vi-
suelle. Les ombres sont définies comme des contours présentant uniquement une variation
d’illumination tandis que, les autres changements réunissent tous les autres contours liés à
des variations des propriétés matérielles (et n’étant pas associés à un changement d’illumi-
nation). Des carrés de différentes dimensions (petits : 72 ⇥ 72 pixels, moyens : 144 ⇥ 144
pixels et grands : 288 ⇥ 288 pixels, soit approximativement 2.5 ⇥ 2.5, 5 ⇥ 5 et 10 ⇥ 10 degrés
d’angle visuel dans les conditions d’observation de l’expérience) centrés sur des contours ont
été sélectionnés parmi les images de la base à l’aide d’un algorithme d’extraction conçu sur
mesure. Des images représentatives de nos stimuli sont présentées sur les Figures 4.1 et 4.2
(respectivement, avec et sans leurs contextes d’origine). Nous appliquons à chacune des images
de contour un masque circulaire, lissé par une gaussienne (de dimensions 12 ⇥ 12 pixels et
d’écart-type 30 pixels).

4.3.1.2 Espace de couleur

Pour déterminer si la couleur améliore les performances des observateurs, nous allons com-
parer leurs capacités à classifier les contours dans le cas d’images couleur et dans celui d’images
en niveaux de gris, ne contenant que l’information de luminance. Pour simplifier, nous nous
référerons à ces deux conditions comme images "couleur" (Col) et images "pure luminance"
(Lum). Tous les stimuli de l’expérience ont été générés en utilisant la décomposition dans l’es-
pace d’opposition des cônes DKL (Derrington et al., 1984), constitué d’un canal de luminance
(Lum) et de deux canaux de chrominance (RG et BY). Les excitations respectives de chacun
des types de cônes L, M et S résultant de la présentation de l’image sur notre écran ont été
calculées à partir des fonctions fondamentales d’absorption de Smith et Pokorny (1975). La
procédure de conversion dans l’espace DKL est identique à celle utilisée dans les chapitres pré-
cédents et décrite dans l’Annexe A. Les stimuli de la condition "pure luminance" ont ensuite
été obtenus par une méthode similaire à celle présentée dans le Chapitre 3 : en projetant la
représentation de chacun des pixels dans l’espace DKL sur l’axe de luminance, conservant ainsi
l’information de luminance et retirant le contenu de chrominance (RG = BY = 0). La Figure
4.3 fournit une illustration schématique des étapes de traitement effectuées sur les images de
contours pour obtenir les stimuli présentés dans l’expérience.

http://tabby.vision.mcgill.ca
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Figure 4.1 – Exemple de stimuli (encadrés en rouge) extraits d’images de scènes naturelles
pour notre expérience dans leurs contextes d’origine. À gauche : Contours de la catégorie autre
changement, correspondant à des variations de propriétés matérielles. À droite : Contours de
la catégorie ombre. De haut en bas : Stimuli de tailles petites, moyennes et grandes.
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Figure 4.2 – Exemple de stimuli obtenus après extraction des contours des images. À
gauche : Contours de la catégorie autre changement, correspondant à des variations de pro-
priétés matérielles. À droite : Contours de la catégorie ombre. De haut en bas : Stimuli de
tailles petites (8 exemples), moyennes (4 exemples) et grandes (2 exemples).
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Figure 4.3 – Représentation schématique des étapes de traitement des images de contours
pour obtenir les stimuli dans les conditions "couleur" (Col) et "pure luminance" (Lum).

4.3.1.3 Participants

10 participants (2 femmes, âges : 20 à 40 ans) ont pris part à l’éxperience. Ils avaient tous
une acuité visuelle normale ou corrigée à la normale, et leur vision des couleurs était normale.
Chacun des participants a donné son consentement éclairé à prendre part à l’expérience.

4.3.1.4 Dispositif

Tous les stimuli ont été présentés aux participants sur un écran CRT de 21 pouces (Philips
201B4), de résolution spatiale 1024 ⇥ 768 pixels, avec une fréquence de rafraîchissement de 100
Hz. Les stimuli étaient affichés sur un fond gris neutre (RGB = [127,127,127]). La description
détaillée de la procédure de calibration ainsi que les valeurs des paramètres de l’écran mesurés
sont fournis en annexe (Annexe B). Durant toute l’expérience, les participants étaient assis
dans une pièce sombre à une distance de 57 cm de l’écran. Leurs têtes étaient stabilisées au
niveau du front et du menton par une mentonnière.
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4.3.1.5 Protocole

À chacun des essais, un stimulus était brièvement affiché (500 ms) au centre de l’écran.
Les participants devaient alors choisir si le contour présenté était une ombre, ou un autre
changement en pressant une touche du clavier pour donner leur réponse.

L’expérience était divisée en 12 blocs de 50 essais. Au sein d’un bloc, tous les stimuli étaient
de la même taille, mais aléatoirement présentés dans la condition couleur ou pure luminance.
Pour chacune des 3 tailles de stimuli, et chacune des deux catégories de contours, 50 images
couleur et 50 images pure luminance ont été présentées. Après une session d’entraînement de
8 essais avec feedback sonore, les participants ne recevaient plus aucun feedback durant la
phase de test de l’expérience.

4.3.1.6 Analyse des données

Étant donnée la procédure expérimentale que nous employons, les participants sont suscep-
tibles d’avoir un biais de réponse, c’est-à-dire une tendance à répondre plus systématiquement
ombre que autre changement (ou l’inverse). Nous convertissons donc nos données en termes
de d0, un indice de sensibilité défini dans le cadre de la théorie de la détection du signal
permettant d’évaluer les capacités de discrimination des observateurs, indépendamment de
la stratégie qu’ils adoptent pour prendre leur décision (caractérisée par le biais ou critère de
réponse, c). Pour ce faire, les données sont, dans un premier temps, converties en proportions
d’identifications correctes (pH) et de fausses alarmes (pFA). Une identification correcte cor-
respond ici au cas où l’observateur répond autre changement quand le contour présenté est
effectivement de la catégorie autre changement et une fausse alarme correspond à la situation
où l’observateur répond autre changement alors que le contour présenté était une ombre. Le d0

est ensuite calculé en faisant la différence des valeurs pH et pFA après les avoir transformés
par la fonction zscore, z, qui exprime l’écart relatif des valeurs par rapport à la moyenne de
la distribution, en termes d’écart-type :

d0 = z(pH)� z(pFA) (4.1)

avec z(pX) =

pX � pX

�pX
où pX est la valeur moyenne de la variable pX et �pX son écart-

type.

Pour chacun de nos participants nous avons également calculé le biais de réponse, c, défini
comme l’opposé du zcore de la proportion de fausses alarmes (�z(pFA)) (DeCarlo, 1998).
Une valeur de c inférieure à 1 indique une tendance de l’observateur à répondre ombre, alors
qu’une valeur supérieure 1 montre un biais en faveur de la réponse autre changement.
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4.3.2 Résultats

Sur l’ensemble des essais de tous les participants le taux de réussite pour l’expérience est
de 72% de bonnes réponses. Les participants ont donc globalement bien réussi la tâche.

Nous présentons les valeurs de d0 obtenues en séparant les conditions images couleur (Col)
et images pure luminance (Lum), en fonction de la taille des stimuli, pour chacun des partici-
pants individuellement (Figure 4.4) puis en moyennant sur l’ensemble des participants (Figure
4.5).

Figure 4.4 – Performances de classification des 10 participants. Les résultats sont présentés
en termes de d0 en fonction de la taille des stimuli et de la condition (Col ou Lum). Même s’il
y a des variations entre les participants, les d0 sont globalement plus élevés dans la condition
Col que dans la condition Lum et augmentent avec la taille des stimuli.

La Figure 4.5 illustre l’effet, à la fois de la taille des stimuli et de la présence d’information
de chrominance, sur les performances de l’ensemble des observateurs. Nous pouvons consta-
ter que les performances de classification sont améliorées par l’augmentation de la taille des
stimuli, ainsi que par la présence d’information de chrominance. Ce résultat suggère que la
couleur pourrait constituer un indice utile pour distinguer un contour correspondant à une
ombre d’un autre type de changement. La différence entre les performances des observateurs
dans la condition couleur et la condition pure luminance semble, en revanche, à peu près
constante à travers les différentes tailles de nos stimuli. L’écart entre les deux conditions ne
semble donc pas beaucoup dépendre de l’importance du contexte dans le stimulus présenté.
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Figure 4.5 – Performances de classification moyennes des 10 participants. Les résultats
sont présentés en termes de d0 en fonction de la taille des stimuli et de la condition (Col ou
Lum). Les barres d’erreur correspondent à l’erreur-type de la moyenne des d0 sur l’ensemble
des participants.

La Figure 4.6 répertorie les valeurs de biais, c, calculées pour chacun des participants, dans
chacune des conditions (couleur ou pure luminance). Nous pouvons observer que la majorité
de nos observateurs ont un biais vers la réponse ombre, à l’exception du participant 5, le biais
pour l’une ou l’autre des réponses reste identique dans les deux conditions.
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Figure 4.6 – Biais pour chaque participant, c, en fonction de la condition (Col ou Lum).
On constate chez la majorité des participants un biais en faveur de la réponse ombre (c > 1),
quelle que soit la condition.

4.4 Classifieurs

4.4.1 Modèle de classifieur bayésien

Nous considérons ici un modèle pour une tâche de classification binaire, dans laquelle un
contour peut appartenir à l’une ou l’autre de deux catégories, représentées par la variable
e 2 {ombre, autre changement}. Pour prendre une décision concernant la valeur de e, le
classifieur va tenir compte d’un certain nombre de propriétés du stimulus, que nous noterons
s. Nous nous plaçons dans le cas d’un classifieur bayésien (Geisler, 2003 ; Green et Swets,
1988) qui réalise la tâche de façon optimale compte tenu de l’information disponible. Prenons
le cas d’un stimulus appartenant à la catégorie ombre, la probabilité que la classification soit

effectuée correctement est donnée par P (µ > 0), où µ =

P (s | e = ombre)

P (s | e = autre changement)
est la

variable de décision. Nous supposons que la décision repose sur une combinaison linéaire des
propriétés de l’image et nous allons utiliser une analyse discriminante linéaire pour tester si
l’ajout de propriétés concernant l’information de chrominance des stimuli permet de prédire
une amélioration des performances de classification.

4.4.2 Propriétés des images

4.4.2.1 Pré-traitement et compartimentation

Nous utilisons pour notre classifieur les mêmes stimuli que pour notre expérience psycho-
physique. Pour chacun, nous avons dans un premier temps manuellement repéré la position
du contour, afin de positionner celui-ci au centre et l’orienter horizontalement dans chacune
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de nos images. Toutes nos images sont ensuite compartimentées en trois régions : L1, L2 et R,
où R correspond aux dix lignes de pixels au centre de l’image, L1 la région située au-dessus
et L2 la région en-dessous.

4.4.2.2 Propriétés de luminance

Pour chacun des pixels, nous calculons dans un premier temps une valeur de luminance,
définie comme la somme des réponses des cônes de types L et M, soit la coordonnée Lum
du pixel dans l’espace DKL. Nous normalisons ensuite les valeurs sur chacune des images
individuellement, de sorte à couvrir un gamme comprise entre 0 et 1. Nous avons calculé,
à partir de ces valeurs, trois mesures correspondant à des propriétés des images issues de la
littérature de la vision par ordinateur et utilisées dans de précédentes études (DiMattina et al.,
2012 ; Fine et al., 2003 ; Ing, 2010).

La première, Cm, est basée sur le contraste de Michelson et est calculée de la façon suivante :

Cm =

| Lum1 � Lum2 |
Lum1 + Lum2

(4.2)

où Lum1 et Lum2 sont les moyennes des valeurs de luminance des pixels des régions L1 et
L2. Nous avons, arbitrairement et sans que ceci n’ait d’impact sur nos résultats, orienté nos
images de sorte à ce que Lum1 > Lum2, c’est-à-dire que L1 soit systématiquement la région
possédant la luminance moyenne la plus élevée.

La seconde mesure, Lmean, caractérise la luminance moyenne :

Lmean =

Lum1 + Lum2

2

(4.3)

La troisième, ��, est une différence de contrastes :

�� =| �(L1)� �(L2) | (4.4)

où �(L1) et �(L2) sont les écart-types des distributions des valeurs de luminance des pixels
des régions L1 et L2.

Enfin, pour quantifier la netteté du contour, nous effectuons une quatrième mesure corres-
pondant à la pente de la transition des valeurs de luminance associée au contour. Nous suivons
pour cela la méthode proposée par Vilankar et Golden (2014) afin de convertir chaque image
en profil uni-dimensionnel de luminance et en extraire la valeur de la pente de la transition qui
concorde avec la présence du contour. La pente, p, est calculée comme le changement moyen
entre les valeurs de luminance moyennes des deux lignes de pixels situées aux extrémités de
la région R :

p =

Lum(R(1), :)� Lum(R(10), :)

10

(4.5)

où R(1) est, en partant du haut de l’image, la première ligne de pixels de la région R et
R(10) la dernière. Lum(R(1), :) (resp. Lum(R(10), :)) correspond à la moyenne des valeurs de
luminance des pixels de la ligne R(1) (resp. R(10)).
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L’exemple d’une image compartimentée en régions L1, L2 et R, ainsi que son profil uni-
dimensionnel de luminance sont présentés sur la Figure 4.7. Nous montrons également, sur la
Figure 4.8, les profils de luminance moyens obtenus pour l’ensemble des images de chacune
des deux catégories et pour chaque taille indépendamment. Les valeurs des pentes moyennes
(p) sont très légérement différentes d’une catégorie à l’autre et décroissent avec la taille des
stimuli.

Figure 4.7 – A : Exemple d’une image segmentée en trois régions. Pour chacun des pixels
de l’image localisé dans la ligne i et la colonne j nous calculons une valeur de luminance
(Lum(i, j)). B : Profil uni-dimensionnel de luminance de l’image, obtenu en calculant la
moyenne des valeurs de luminance de chaque ligne i de pixels de l’image (Lum(i, :)).

4.4.2.3 Propriétés de chrominance

Nous utilisons les définitions proposées par Párraga, Brelstaff et al. (1998), incluant une
normalisation divisive, pour calculer les valeurs de chrominance Rouge-Verte (RG) et Bleu-
Jaune (BY) associées à chacun des pixels de nos images :

RG =

L� ↵M

L+M
et BY =

2S � �(L+M)

2S + �(L+M)

(4.6)

avec (↵,�) un couple de paramètre associé à l’écran utilisé pour l’affichage des images.

Comme nous l’avons mentionné précédemment (Chapitre 3), ces définitions présentent
plusieurs avantages et semblent particulièrement pertinentes lorsque l’on s’intéresse à l’in-
formation contenue dans les pixels d’images de scènes naturelles (Olmos et Kingdom, 2004a).
Comme proposé par DiMattina et al. (2012), nous employons deux mesures quantifiant les dif-
férences de contenu d’information de chrominance dans les régions situées de part et d’autre
du contour. La première, �RG, concerne l’information de chrominance Rouge-Vert :

�RG =| RG1 �RG2 | (4.7)
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Figure 4.8 – Profils de luminance uni-dimensionnels de chacune des images (en gris) et
profils moyens (en rouge) sur l’ensemble des images de chacune des catégories et de chacune
des tailles. À gauche : images de la catégorie autre changement. À droite : images de la catégorie
ombre. De haut en bas : images de tailles petites (72 lignes de pixels), moyennes (144 lignes
de pixels) et grandes (288 lignes de pixels).
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où RG1 et RG2 sont les valeurs moyennes de chrominance Rouge-Vert des pixels situés
dans les régions L1 et L2.

La seconde, �BY , est l’équivalent pour la chrominance Bleu-Jaune :

�BY =| BY1 �BY2 | (4.8)

Afin de quantifier l’utilité potentielle de ces propriétés de luminance et de chrominance
pour la tâche de classification de contours, nous avons mesuré les performances de différents
classifieurs. Chacun d’entre eux a été défini par l’utilisation d’une combinaison spécifique de
certaines de ces propriétés, intégrant ou non les propriétés de chrominance. Nous souhaitons,
en effet, mesurer en particulier si l’ajout de l’information de couleur, à travers les propriétés
de chrominance, permet d’améliorer les performances des classifieurs.

4.4.3 Analyse discriminante linéaire

Nous utilisons une analyse discriminante linéaire (ADL) (Fisher, 1936) pour trouver les
combinaisons linéaires de propriétés des images permettant de séparer au mieux nos catégo-
ries de contours (ombre ou autre changement). L’ADL permet, dans notre cas, d’expliquer
et de prédire l’appartenance d’une image à l’une ou l’autre des catégories, à partir de ses
caractéristiques mesurées à l’aide de variables prédictives (les propriétés de l’image).

Considérons un groupe de n images de contours et les observations des propriétés
s = {s1, ...sk} pour chacune d’entre elles. Le problème de la classification en deux catégo-
ries consiste à trouver un bon prédicteur de la classe, e, pour n’importe quelle image (n’ap-
partenant pas nécessairement au groupe initial) en s’appuyant uniquement sur les observa-
tions s du groupe de n images. Pour utiliser cette approche, nous faisons l’hypothèse que
les fonctions de densité de probabilité conditionnelles d’appartenance à l’une ou l’autre des
classes, P (s | e = ombre) et P (s | e = autre changement), sont normalement distribuées,
de moyennes et covariances respectives (µ0,⌃0) et (µ1,⌃1). La solution optimale donnée par
l’approche bayésienne est, de prédire que les contours appartiendront à la catégorie ombre
lorsque le critère de décision, µ, sera supérieur à 1, ou de façon équivalente, lorsque logµ > 0

avec

log (µ) = log

✓
P (s | e = ombre)

P (s | e = autre changement)

◆
= log

 
det(⌃1)

1
2

det(⌃0)
1
2

!

=

1

2

⇥
(s� µT

1 )⌃
�1
1 (s� µ1)� (s� µT

0 )⌃
�1
0 (s� µ0)

⇤
(4.9)

Une hypothèse supplémentaire est requise pour l’utilisation de l’ADL : que les covariances
de chacune des classes soient égales (⌃0 = ⌃1 = ⌃). En conséquence, s⌃�1

0 s = s⌃�1
1 et

s⌃�1
i µi = µi⌃

�1
i s car ⌃i est symétrique. L’expression du critère de décision, log(µ)) donnée

par l’équation 4.9 se simplifie alors :

log(µ) = s⌃�1
(µ1 � µ0)�

1

2

(µ0⌃
�1µ0 � µ1⌃

�1µ1) (4.10)



128 Chapitre 4. Rôle de la couleur dans la classification de contours

En notant w = ⌃

�1
(µ1 � µ0) et c =

1

2

(µ0⌃
�1µ0 � µ1⌃

�1µ1), une expression simple du
critère de décision devient donc w.s > c, où w.s est le produit scalaire du vecteur w avec
les observations s. Autrement dit, le critère pour déterminer à quelle catégorie, e, un contour
appartient consiste en une simple combinaison linéaire des observations, s.

Nous allons donc utiliser cette méthode pour classifier nos images de contours et tester si
les propriétés de chrominance améliorent les performances des classifieurs. Si les performances
des participants à notre expérience psychophysique surpassent celles de nos classifieurs, nous
pourrons en conclure que les observateurs humains ont, soit utilisé d’autres informations que
celles incluses parmi nos propriétés, soit combiné ces propriétés par des mécanismes plus
complexes que de simples transformations linéaires. Un tel résultat suggèrerait donc que les
performances des classifieurs pourraient être améliorées en tenant compte d’autres propriétés
des images, ou en utilisant des classifieurs qui ne soient pas restreints à combiner linéairement
ces propriétés.

4.4.4 Résultats

Nous avons testé un grand nombre de classifieurs, chacun d’entre eux étant défini à partir
d’un sous-ensemble des propriétés de luminance présentées précédemment (Cm, Lmean, ��
et p), et en ajoutant, ou non, une, ou des, propriétés de chrominance (�RG et �BY ). Nous
avons mesuré les performances de nos classifieurs, à la fois pour l’intégralité de nos images et
en séparant celles-ci par groupes de taille. Nous avons ensuite estimé les performances de nos
classifieurs en termes de d0, à partir des matrices de confusion, afin de pouvoir les comparer
aux performances des observateurs humains dans notre expérience psychophysique.

Comme illustré sur la Figure 4.9, pour tous les classifieurs que nous avons testés sur l’in-
tégralité des images, les performances de classification étaient améliorées par l’ajout d’infor-
mation de chrominance (�RG et/ou �BY ). Ceci montre qu’il semble exister une explication
physiquement concrète à l’amélioration des performances de nos observateurs humains dans
la condition couleur de l’expérience psychophysique. Les résultats des classifieurs intégrant à
la fois les propriétés �RG et �BY sont sensiblement identiques (voire un peu en deçà) à ceux
des classifieurs auxquels seule la mesure de chrominance �RG a été ajoutée. De plus, ajouter
seulement l’information de chrominance �BY n’améliore que les performances des classifieurs
basés uniquement sur les propriétés Cm et Cm + Lmean. Ces résultats suggèrent donc que,
contrairement à l’information Rouge-Vert, l’information Bleu-Jaune ne présenterait pas une
grande utilité pour la classification des contours.

Une synthèse des résultats de tous les classifieurs que nous avons testés sur chacun des
groupes de taille des stimuli est présentée sur la Figure 4.10.

Afin de tester si notre modèle de classifieur bayésien linéaire permet d’expliquer nos don-
nées expérimentales, nous allons comparer ces performances à celles des participants à notre
expérience.
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Figure 4.9 – Performances des classifieurs en fonction des propriétés utilisées. Les propriétés
des images ont, dans un premier temps, été classées selon leur d0 individuel, puis ajoutées par
ordre décroissant. Le classifieur de référence (en bleu-gris) n’intégre que des propriétés de
luminance, tandis que les classifieurs +�RG, +�BY et +�RG + �BY intègrent, en plus,
les propriétés �RG et/ou �BY des images.

Figure 4.10 – Performances des différents classifieurs en fonction de la taille des stimuli.
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4.5 Comparaison des performances des observateurs humains
et des classifieurs

La Figure 4.11 présente à la fois les performances des participants à l’expérience psycho-
physique et celles des classifieurs. Dans le cas des données de la condition expérimentale pure
luminance (Lum), les d0 moyens des participants sont comparés à ceux du classifieur de réfé-
rence intégrant toutes les propriétés de luminance des images (Cm + Lmean +�� + p) tandis
que, les performances dans la condition expérimentale couleur (Col), sont comparées à celles
du classifieur intégrant, en plus de toutes les propriétés de luminance, les mesures de chromi-
nance �RG et �BY (Cm +Lmean +��+ p+�RG+�RG). Nous présentons également les
performances du classifieur Cm + Lmean +�� + p+�RG.

Figure 4.11 – Comparaison des performances des observateurs humains pour les conditions
pure luminance (Lum) et couleur (Col) avec celles du classifieur intégrant toutes les propriétés
de luminance Cm + Lmean + �� + p avec ou sans les propriétés de chrominance (+�RG et
+�RG+�BY ).

Nous pouvons voir que les classifieurs capturent bien l’amélioration globale des perfor-
mances avec l’ajout de l’information de chrominance observée expérimentalement. En re-
vanche, ils échouent à reproduire l’effet de la taille des stimuli mesurés chez les observateurs
humains, en particulier, pour les stimuli les plus grands pour lesquels les performances des clas-
sifieurs sont assez médiocres comparativement à celles des participants. Ceci suggère que les
observateurs humains doivent utiliser des propriétés supplémentaires, comme par exemple des
informations spatiales, que nous n’avons pas intégrées dans nos classifieurs. Les propriétés des
images que nous avons utilisées pour nos classifieurs sont, en effet, très simples et ne tiennent
pas compte de nombreuses connaissances sur le fonctionnement du système visuel, telles que
la résolution spatiale des différents canaux. Il est cependant intéressant de noter qu’elles per-
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mettent, malgré tout, de prédire l’amélioration des performances avec l’ajout d’information
de chrominance observée empiriquement.

4.6 Discussion

4.6.1 Synthèse des résultats

Pour résumer, dans cette étude :

• Nous avons proposé un nouveau paradigme expérimental afin d’acquérir des données
concernant l’utilité de l’information de chrominance pour la classification de contours
extraits de scènes naturelles.

• Nos résultats révèlent une amélioration systématique des performances de classification
de nos participants lorsque l’information de chrominance est disponible. Ceci suggère
que la couleur pourrait effectivement être un indice utilisé pour réaliser cette tâche,
vraisemblablement à une étape assez précoce du traitement visuel.

• Par ailleurs, les performances des observateurs augmentent également avec la taille des
stimuli, ce qui semble insinuer l’utilisation d’indices contextuels. Contrairement à nos
prédictions, nous n’observons cependant pas d’interaction entre les effets de taille et
de couleur, l’écart entre les performances dans la condition pure luminance et couleur
restant à peu près constant quelle que soient les dimensions des stimuli. Comme illustré
sur la figure 4.5, la couleur ne semble pas être beaucoup plus utile pour classifier les plus
petits de nos stimuli que les plus grands.

La question de la classification des contours a été abondamment examinée dans le domaine
de la vision par ordinateur, mais, à notre connaissance, les modèles qui en ont émérgés n’ont
jamais été directement comparés à des données psychophysiques. Nous avons ici proposé des
modèles de classifieurs bayésiens linéaires très simples afin de comparer leurs performances à
celles d’observateurs humains. Tous nos classifieurs permettaient d’expliquer raisonablement
bien l’accroissement des performances de nos participants dans la condition couleur. En re-
vanche, comme illustré sur la figure 4.11, ils ont échoué à capturer l’effet de la taille des stimuli
observé pour les participants de l’expérience.

Ce résultat suggère que les observateurs humains doivent être sensibles à des indices contex-
tuels supplémentaires, qui n’étaient pas exploités par nos classifieurs.

4.6.2 Perspectives

Le modèle de classifieur bayésien que nous avons proposé ici est très grossier, et il est
notamment très sensible au bruit qui augmente avec taille des stimuli. Il serait intéressant
d’affiner ce modèle, en tenant compte, par exemple, de caractéristiques spatiales dans la défi-
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nition des propriétés des images pour parvenir, notamment, à répliquer l’effet de taille obtenu
pour les observateurs humains.

Le fait que nous n’ayons, contrairement à nos prédictions, pas observé de véritable inter-
action des effets de taille et de couleur est peut-être dû à la taille des stimuli utilisés, qui
contiendraient dans tous les cas trop d’information contextuelle pour que l’effet puisse être
notable. Il serait donc intéressant de réaliser à nouveau l’expérience en utilisant des stimuli
plus petits, pour voir si les conclusions seraient différentes.

Nous n’avons pas non plus testé le cas de fausses couleurs : il serait intéressant, en guise de
contrôle, de modifier la chrominance des pixels de l’image, sans pour autant que les valeurs de
nos propriétés de chrominance en soient affectées et voir si les performances des observateurs
humains seraient modifiées.

4.7 Conclusion

Finalement, nos résultats mettent en évidence une réelle utilité de l’information de chromi-
nance Rouge-Vert pour la classification des contours, à la fois dans le cas de nos observateurs
humains et de nos classifieurs bayésiens linéaires, intégrant uniquement quelques propriétés
simples des images. Il semble pertinent de s’inspirer des outils présentés ici pour étendre l’étude
du rôle de la couleur à d’autres tâches visuelles.



5
Synthèse et perspectives

If the doors of perception were cleansed
everything would appear to man as it is,
infinite.

William Blake, The Marriage of Heaven
and Hell, 1793

Pour clore ce manuscrit, nous synthétisons les principaux résultats de ces travaux et pré-
sentons quelques perspectives pour la compréhension du rôle de la couleur dans la perception
visuelle des scènes naturelles.

5.1 Synthèse des principaux résultats

Ce travail de thèse avait pour objectif de mieux comprendre l’information de chrominance
et comment celle-ci était exploitée par le système visuel dans le cadre de la perception des
images de scènes naturelles. Comme nous l’avons vu dans la partie introductive de ce ma-
nuscrit, la perception des couleurs a été extensivement étudiée à l’aide de stimuli simples et
artificiels (comme, par exemple, des patchs colorés) mais, finalement, assez peu dans le cas
de stimuli plus complexes, tels que les scènes naturelles. Dans ces travaux, nous nous sommes
donc attachés à aborder la question du traitement de l’information de chrominance pour la
perception des scènes naturelles, afin de nous rapprocher de situations écologiques. Les trois
principaux objectifs qui ont guidé notre démarche ont été de (1) quantifier l’apport de l’infor-
mation de chrominance par rapport à l’information de luminance dans le contexte général de
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la perception des scènes naturelles, (2) formuler une définition mécanistique de l’information
de chrominance adaptée à ce cadre et (3) évaluer le rôle de cette information de chrominance
dans des tâches visuelles. Afin de répondre à ces trois objectifs, nous avons réalisé une étude
théorique sur les statistiques des scènes naturelles, mené une série d’expériences psychophy-
siques utilisant des images de scènes naturelles et proposé plusieurs modèles computationnels
en vue de mieux comprendre comment l’information de chrominance était encodée par le
système visuel et utilisée pour différentes tâches.

5.1.1 Analyse statistique des scènes naturelles

Le Chapitre 2 présente une étude visant à quantifier l’indépendance statistique des infor-
mations de luminance et de chrominance dans les scènes naturelles. Cette analyse, en partie
inspirée de celle de Hansen et Gegenfurtner (2009), nous a permis de proposer un indice per-
tinent pour classer les images en fonction de la redondance de leurs contenus de luminance
et de chrominance, et a également mis en évidence d’importantes variations inter-images. À
notre connaissance, notre analyse est la première à s’intéresser à la mesure de cette informa-
tion à l’échelle d’une image (à la différence de l’étude de Hansen et Gegenfurtner (2009), qui
s’intéressait à un ensemble d’images), et nous permet, après avoir fixé un certain nombre de
paramètres et quantifié leurs effets, d’établir un classement des images en fonction de l’indé-
pendance de leurs contenus de luminance et de chrominance. Nous avons ainsi pu retrouver
les principaux résultats de Hansen et Gegenfurtner (2009) montrant que les contenus de lu-
minance et de chrominance des images de scènes naturelles étaient en partie indépendants,
et ce d’autant plus au cours des étapes du traitement visuel. Notre étude souligne également
l’ampleur de la variabilité inter-images et pointe la nécessité de disposer d’une description
mécanistique de la chrominance pertinente pour estimer correctement l’information mutuelle.

5.1.2 Description mécanistique de la vision des couleurs

Dans le Chapitre 3, nous nous sommes attachés à fournir une description mécanistique
de la chrominance adaptée à la perception des scènes naturelles. Nous avons pour cela mené
une série d’expériences de détection de couleur et de luminance dans des images de scènes
naturelles et proposé un modèle pour l’encodage de l’information chromatique et la prise de
décision dans cette tâche. Nos résultats ont montré un avantage des définitions intégrant une
étape d’adaptation, que ce soit au niveau des réponses des photorécepteurs (RG = Llog�Mlog

avec Llog = log(L) � log(L) et Mlog = log(M) � log(M)) ou des canaux post-récepteurs

(RG =

L�M

L+M
), par rapport à des mécanismes strictement linéaires (RG = L+M) (Breuil,

Guyader et al., soumis). Des expériences contrôles nous ont permis de vérifier que les variations
inter-individuelles dans la pondération des différents types de cônes dans les canaux post-
récepteurs ne suffisaient pas, à elles seules, à expliquer nos données expérimentales, soutenant
donc l’existence de processus d’adaptation dans les mécanismes de traitement de la couleur.
Si cette étude ne nous a pas permis de trancher quant à la supériorité de l’un ou l’autre des
processus d’adaptation considérés pour expliquer les données expérimentales, elle a cependant
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été l’occasion de développer un paradigme expérimental et un cadre théorique qui semblent
pertinents pour l’étude de la couleur dans la perception des scènes naturelles.

5.1.3 Rôle de la couleur pour la classification de contours

Dans le Chapitre 4, nous avons testé le rôle de l’information de chrominance dans une
tâche spécifique : la classification de contours extraits d’images de scènes naturelles dans
les catégories ombre ou autre changement. Nos données psychophysiques, tout comme les
performances des classifieurs bayésiens basés sur des propriétés simples des images (contraste
de luminance, luminance moyenne, différence de contrastes, netteté du contour, variation de
la chrominance moyenne) que nous avons construits pour réaliser la catégorisation, montrent
que la chrominance constitue un indice utile pour cette tâche (Breuil, Jennings et al., soumis).

L’ensemble de ces résultats nous a permis d’avancer dans la compréhension du rôle de la
couleur dans la perception de scènes et de mieux apprécier les mécanismes à l’oeuvre dans
l’extraction des informations de luminance et de chrominance dans un contexte écologique.
Afin de saisir pleinement le rôle de ces informations dans la perception visuelle, il semble indis-
pensable de mener des expériences sur des images de scènes naturelles, et c’est les perspectives
que nous proposons.

5.2 Perspectives

Dans cette thèse, nous avons proposé des outils méthodologiques, des modèles théoriques
et des paradigmes expérimentaux qui nous semblent particulièrement pertinents pour l’étude
du rôle de la couleur dans la perception des scènes naturelles et pourraient être réutilisés et
améliorés à cette fin. Les outils que nous avons développés peuvent, notamment, être appliqués
à l’analyse d’un plus grand nombre d’images. Ils peuvent également permettre de développer
de nouveaux paradigmes expérimentaux et de nouveaux modèles pour étendre l’étude du rôle
de l’information de chrominance à d’autres tâches visuelles, telles que la catégorisation de
scènes, la segmentation d’objets, l’attention ou encore la mémorabilité.

5.2.1 Lien entre information mutuelle et rôle de la couleur

L’analyse que nous avons réalisée sur les statistiques des images, montre que chrominance
et luminance constituent deux sources d’information partiellement indépendantes (dont le
degré d’indépendance varie en fonction des images). Comme Hansen et Gegenfurtner (2009)
l’avaient déjà souligné, ce résultat implique que chacune de ces informations peut donc être
exploitée par le système visuel de diverses façons et pour différents objectifs. Une question
particulièrement importante est de savoir quand ces informations, relayées en partie par des
canaux indépendants, sont combinées par le système visuel. Les processus d’extraction des
contours de luminance et de chrominance dans les scènes naturelles sont-ils complétement
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indépendants ? Si oui, les indices qu’ils fournissent sont-ils qualitativement différents ? C’est-
à-dire, les contours de chrominance ont-ils, par exemple, une importance particulière pour
distinguer les objets ? Il semble nécessaire d’étudier le rôle de l’information de chrominance
dans des tâches spécifiques pour pouvoir répondre à ces questions. Nous avons pour cela
proposé, entre autres, l’expérience de classification des contours présentée au Chapitre 4 et
soulignant un rôle des contrastes de chrominance pour la réalisation de cette tâche. Nous avons,
par ailleurs, mené deux autres séries d’expériences que nous n’avons pas présentées dans ce
manuscrit, mais qui constituent des pistes intéressantes et que nous décrivons succintement
ici : des expériences d’exploration libre de scènes naturelles en oculométrie et des expériences
sur le phénomène de remplissage des couleurs.

5.2.1.1 Étude du rôle de la couleur dans l’attention visuelle

Notre système visuel est submergé à chaque instant par un flot d’information trop dense
et complexe pour pouvoir être saisi dans sa globalité. Ne pouvant allouer les mêmes ressources
cognitives à chacun des détails de notre environnement, le système visuel doit donc sélec-
tionner et filtrer l’information la plus pertinente dans une situation donnée afin d’optimiser le
traitement perceptif. C’est ce processus que nous nommons attention. L’étude des mouvements
oculaires est, à ce titre, particulièrement intéressante car, dans les situations écologiques, le
mouvement des yeux suit celui de l’attention (Rizzolatti et al., 1987), offrant ainsi une fenêtre
d’observation directe des mécanismes cognitifs impliqués dans les processus attentionnels. De-
puis les travaux de Yarbus (1967), de nombreuses études ont pu mettre en évidence différents
facteurs influençant l’exploration visuelle de scènes naturelles. La couleur est souvent considé-
rée comme l’un de ces attributs et joue un rôle important dans les modèles d’attention visuelle
qui ont été développés (Itti et al., 1998), au même titre que les propriétés de luminance ou
d’orientation. Pour comprendre quels attributs attirent le plus notre attention dans une image,
plusieurs études ont cherché à établir un lien entre les régions fixées par des observateurs lors
d’explorations libres des images et les propriétés physiques de ces régions (luminance, couleur,
contrastes,...). Afin d’évaluer, en particulier, le rôle de la couleur dans l’attention visuelle,
des travaux se sont intéressés à la comparaison des mouvements oculaires sur des images en
couleur et des images en niveaux de gris (Frey, Honey et al., 2008 ; Ho-Phuoc et al., 2012). Ces
études ont montré que les différences entre les positions des fixations pour ces deux conditions
étaient relativement faibles et dépendaient plus du contenu sémantique des images que de
l’information de chrominance, mais que les durées de fixation étaient en moyenne plus élevées
pour les images en niveaux de gris que pour les images en couleur (Ho-Phuoc et al., 2012). Une
des problématiques rencontrées dans l’interprétation des résultats de ces études est qu’elles
utilisent des espaces de représentation des couleurs différents et des méthodes différentes pour
réaliser la conversion des images couleur en niveaux de gris. Il est ainsi difficile de comparer les
résultats des différentes études et d’estimer l’effet véritable de l’information de chrominance.

Afin d’évaluer le rôle de la couleur dans l’attention visuelle, nous avons également, dans
un premier temps, conduit une expérience d’exploration libre d’images de scènes naturelles
comparant le cas d’images en couleurs et en niveaux de gris. Nous nous sommes, en parti-
culier, intéressés à l’effet de la méthode de conversion en niveaux de gris en comparant trois
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techniques différentes. Cette étude a été réalisée en collaboration avec David Alleysson et Alan
Chauvin, du Laboratoire de Psychologie et NeuroCognition (Université Grenoble Alpes), et
mise en place dans le cadre du stage de deuxième année d’école d’ingénieur d’Audrey Brouard
(Grenoble INP). Nous avons, pour cette expérience, sélectionné 90 images de scènes naturelles.
41 participants ont pris part à l’expérience qui se déroulait en deux sessions au cours desquelles
il leur était demandé d’observer des images de scènes naturelles, présentées chacune durant 4
secondes dans un ordre aléatoire. Lors de la première session, les images étaient en couleurs.
Environ 15 jours plus tard, les mêmes images leur étaient à nouveau présentées, mais cette
fois en niveaux de gris.

Pour la conversion en niveaux de gris, nous avons utilisé trois méthodes différentes :
— La première moyennant les valeurs des pixels R, G et B
— La seconde correspondant à la définition de V (�) et utilisée pour les autres expériences

décrites dans le manuscrit
— La dernière adaptée à chaque participant, basée sur une évaluation des différences inter-

individuelles à l’aide d’une technique de minimum motion (Anstis et al., 1983).
Des exemples d’images utilisées pour cette expérience sont présentées sur la Figure 5.1.

Nous avons ensuite analysé les saccades et les fixations réalisées par chacun des participants
au cours des deux sessions (Figure 5.2) et comparé les corrélations de celles-ci entre images en
couleurs et images en niveaux de gris pour les trois conversions utilisées.

Nos résultats ont mis en évidence un léger avantage pour la conversion adaptée au par-
ticipant, pour laquelle les trajectoires d’exploration étaient plus proches de celles observées
dans la condition couleur relativement aux autres méthodes de conversion en niveaux de gris.
Plusieurs biais potentiellement présents dans notre expérience ne nous permettent pas de ti-
rer de conclusion définitive de ces résultats, mais cette étude nous a permis de mettre en
lumière deux problématiques importantes qui ont, en partie, orienté la suite de nos travaux.
Premièrement, nous avons utilisé trois groupes d’images différents et constants pour chacune
des conversions. Il se pourrait donc que ce choix soit, en partie, ou totalement, responsable de
l’effet de groupe observé dans nos résultats. Il nous ait donc apparu indispensable de disposer
d’un indice pertinent pour la constitution des groupes et pour la formulation d’hypothèses
plus précises concernant le rôle de la couleur dans l’attention visuelle. Il semble notamment
nécessaire de pouvoir quantifier l’information de couleur présente dans une image et, en par-
ticulier, l’indépendance de celle-ci avec le contenu de luminance pour prédire si la suppression
de la couleur est susceptible de modifier l’exploration visuelle ou non. C’est cette conclusion
qui a motivé notre étude sur les analyses statistiques des scènes naturelles et la proposition
de l’information mutuelle comme estimation de l’indépendance statistique des contenus de
luminance et de chrominance des images. Deuxièmement, cette expérience a également souli-
gné la problématique du choix de définitions mécanistiques adaptées de la luminance et de la
chrominance, et l’importance des variations inter-individuelles dans ces mécanismes.

À la suite de l’étude réalisée sur la mesure de l’indépendance des contenus de luminance et
de chrominance des images de scènes naturelles (Chapitre 2), nous avons mené une nouvelle
expérience d’exploration libre, basée sur les valeurs d’information mutuelle obtenues. La mise
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Figure 5.1 – Exemple d’images en couleurs utilisées pour notre première expérience d’ex-
ploration libre. (Remarque : le rendu peu naturel des images est dû au fait que nous avions
supprimé l’information initialement contenue dans les pixels bleus, en fixant leurs valeurs par
rapport à celles des deux autres pixels (B =

R+G

2

).)
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Figure 5.2 – Mouvements oculaires enregistrés pour un participant de l’expérience sur la
même image présentée en couleurs (à gauche) et en niveaux de gris (à droite). Les cercles
correspondent aux fixations et leur taille est proportionnelle à leur durée. Les trajectoires
d’exploration sont légérement différentes dans les deux conditions : en particulier, certains
détails semblent avoir attiré le regard du participant dans le cas de l’image en couleurs, mais
pas dans celle en niveaux de gris.

en place du protocole expérimental et les passations ont été effectuées par Léo Martin et
Bastien Faure-Brac, dans le cadre de leur projet de 3ème année (Polytech’ Grenoble). Nous
avons sélectionné 80 images de scènes naturelles, réparties en deux groupes : l’un pour lequel
l’information mutuelle entre contours de luminance et de chrominance des images était élevée
(IM forte) et l’autre pour lequel l’information mutuelle était faible (IM faible). Nous avons
ensuite demandé à 14 participants d’explorer ces images durant 5 secondes, pendant que nous
enregistrions leurs mouvements oculaires. Deux hypothèses peuvent être formulées concernant
le lien entre information mutuelle et attention visuelle. La première, volontairement vague, est
que la redondance entre information de luminance et de chrominance influence l’exploration
visuelle de manière générale. On peut ainsi analyser différentes variables, telles que la durée des
fixations ou l’amplitude des saccades et comparer leurs valeurs moyennes pour les différentes
images aux valeurs d’information mutuelle. La seconde hypothèse que nous formulons, est
que plus l’information de chrominance est différente de l’information de luminance, plus les
durées de fixation seront élevées (car la quantité d’information globale à extraire sera plus
importante) et plus la suppression de la couleur modifiera les trajectoires d’exploration si
cette information est effectivement utilisée pour orienter l’attention.

Nous avons également analysé les propriétés locales de luminance et de chrominance aux
positions des fixations des observateurs. Cette étude ne nous a pas permis, à ce stade, de mettre
en évidence un lien trivial entre information mutuelle et rôle de la couleur dans l’attention
visuelle dans le cas de l’exploration libre de scènes naturelles. Nous expliquons ce résultat en
partie par la présence d’un trop grand nombre de variables non maîtrisées dans la sélection de
nos stimuli et par les limites évoquées précédemment que comporte l’information mutuelle en
tant que seul indice d’indépendance des contenus de luminance et de chrominance à l’échelle
d’une image. Nous pensons, cependant, que cette étude mériterait d’être approfondie. Une piste
intéressante serait également d’utiliser dans un premier temps des images plus artificielles pour
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(a) Quatre images du groupe de faible information mutuelle entre contours
de luminance et contours de chrominance

(b) Quatre images du groupe de forte information mutuelle entre contours
de luminance et contours de chrominance

Figure 5.3 – Exemple d’images de chacun des deux groupes (IM faible et IM forte) utilisées
pour la seconde expérience d’exploration libre.
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étudier les cas d’images nulles, c’est-à-dire ne présentant aucune redondance d’information,
et d’images parfaitement redondantes afin de préciser les hypothèses concernant le lien entre
information mutuelle et rôle de la couleur dans l’attention visuelle.

5.2.1.2 Étude du rôle de la couleur dans les processus de remplissage

Une autre hypothèse concernant le traitement de l’information de couleur par le système
visuel est que celle-ci interviendrait dans des processus de remplissage (Grossberg, 1987 ; Gross-
berg, 2000 ; Neumann et al., 2001). Selon cette hypothèse, le système visuel exploiterait dans un
premier temps l’information de luminance afin d’estimer la structure globale d’une scène puis,
dans un second temps, l’information de couleur serait utilisée pour déterminer les propriétés
de surface des objets. Une question est notamment de savoir dans quelle mesure l’information
de couleur que nous utilisons pour ces processus est directement extraite de l’environnement
visuel ou en partie determinée par les connaissances préalables que nous avons de celui-ci.
Plusieurs études ont ainsi montré que la connaissance que nous avions de la couleur des objets
en modulait notre perception (Hansen, Olkkonen et al., 2006 ; Olkkonen et al., 2008). D’autres
travaux ont mis en évidence l’existence de phénomènes dits de complétion ou de remplissage
des couleurs. En effet, l’information de couleur à laquelle a réellement accès le système visuel
est, dans un contexte naturel, toujours incomplète (faible densité des cônes en périphérie de
la rétine, tâche aveugle, caractère stochastique de l’absorption des photons et de la trans-
duction,...) et il doit donc estimer et reconstruire l’information manquante pour obtenir un
percept stable et cohérent. Ce phènomène de remplissage des couleurs a été mis en évidence
pour des stimuli simples, dans le cas, par exemple, de la célèbre illusion watercolor (Pinna,
2008) (Fig. 5.4), mais également pour des stimuli plus complexes tels que des scènes naturelles
(Balas et Sinha, 2007). Il serait intéressant d’évaluer si la quantité d’information de chro-
minance effectivement présente dans une image influence ces phénomènes de remplissage et
d’étudier le rôle des traitements de bas-niveau (extraction de l’information de chrominance)
et de haut-niveau (par exemple, l’influence de nos connaissances préalables sur l’apparence
colorée des objets) pour la perception des couleurs dans les scènes naturelles.

Nous avons cherché à explorer cette piste en menant une expérience de catégorisation,
inspirée de celle de Balas et Sinha (2007), dans laquelle nous présentions aux participants des
images de scènes naturelles auxquelles nous avions localement retiré le contenu de chrominance
initial, au centre ou en périphérie, pour des régions de trois tailles différentes. Cette étude a
été réalisée dans le cadre du stage de Master 1 de Léa Entzmann (Sciences Cognitives). Nous
désignons sous le nom de chimères ces images auxquelles nous avons retiré une partie de
l’information de chrominance et nous appelons scotome la région circulaire située au centre
de l’image qui est la seule où le contenu de chrominance est, soit supprimé, soit conservé.
Nous avons sélectionné 50 images, réparties en deux groupes : scènes naturelles et scènes
artificielles (Figure 5.5). Nous incluons ici dans la catégorie scènes naturelles les images de
paysages (fôrets, champs, rivages,...), tandis que la catégorie scènes artificielles regroupent
les images présentant des objets manufacturés (immeubles, véhicules, scènes d’intérieur,...).
Chaque image a ensuite été déclinée en six chimères : trois pour lesquelles l’information de
chrominance était retirée au centre et trois pour lesquelles elle était retirée en périphérie,
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Figure 5.4 – Effet watercolor : En juxtaposant simplement des contours violets et oranges,
on crée une illusion de remplissage des surfaces par une teinte orangée (d’après Pinna (2008)).

pour trois tailles de scotome différentes (Figure 5.6). Au cours de l’expérience, chacune des
six chimères était présentée une fois au participant et l’image couleur correspondante était
présentée six fois pour équilibrer les conditions. Au total, l’expérience consistait donc en 600
essais, une image étant présentée durant 80 ms à chacun d’entre eux. Les observateurs devaient
déterminer, à chaque essai, si l’image qui leur était présentée était entièrement colorée (image
couleur) ou seulement partiellement (image chimère).

Nous pouvons formuler différentes hypothèses concernant les résultats de cette expérience :

— S’il existe effectivement des phènomènes de remplissage, on s’attend à un nombre im-
portant de fausses alarmes (FAs), c’est-à-dire à ce que les participants répondent avoir
perçu une image couleur lorsque celle-ci était en réalité une image chimère.

— Si la quantité totale d’information de chrominance présente dans l’image influence l’effet
de remplissage, on s’attend à observer un effet de la taille des scotomes sur le nombre
de fausses alarmes.

— Si ces phènomènes de remplissage dépendent de nos connaissances préalables sur notre
environnement, alors on devrait observer plus de fausses alarmes pour les images de la
catégorie scènes naturelles, où la couleur a, a priori, une valeur diagnostique plus élevée,
que pour celles de la catégorie scènes artificielles.

— Enfin, on peut supposer que plus le contenu de chrominance de l’image initiale est
indépendant du contenu de luminance, plus les participants détecteront une absence
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partielle de celui-ci, et leurs taux de fausses alarmes devraient donc être plus faibles.

Figure 5.5 – Exemple d’images utilisées pour construire les stimuli de l’expérience de rem-
plissage. En haut : deux images de la catégorie scènes naturelles. En bas : deux images de la
catégorie scènes artificielles.

Nos résultats nous ont permis de vérifier nos deux premières hypothèses (Figure 5.7) :
nous avons, en effet, mesuré un nombre important de fausses alarmes pour l’ensemble de nos
participants et une influence de la taille du scotome sur celui-ci (plus la quantité d’information
de chrominance présente est importante dans l’image chimère, plus la tâche est difficile). Ces
résultats suggèrent donc l’existence de processus de remplissage des couleurs, qui semblent être
d’autant plus efficaces que l’information manquante est faible. Cette interprétation est peut-
être un peu directe et nous pensons que d’autres explications pourraient être proposées mais
c’est l’hypothèse de l’étude Balas et Sinha (2007) et nous ne développerons pas plus ce point
ici. Contrairement à nos hypothèses, nous avons, en revanche, observé un nombre de fausses
alarmes plus important pour les images de la catégorie scènes artificielles que pour celles de
la catégorie scènes naturelles. Ce résultat suggère que la valeur diagnostique de la couleur
aurait donc finalement peu d’influence sur les phénomènes de remplissage. Nous n’avons éga-
lement pas observé de corrélation entre l’indépendance des informations de luminance et de
chrominance des images couleur (mesurée au travers des valeurs d’information mutuelle entre
contours) et les performances des participants. Ces résultats sont malgré tout intéressants
pour comprendre un peu mieux ces phénomènes de remplissage et le rôle des traitements de
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(a) Chimères construites à partir d’une image de la catégorie scènes naturelles.

(b) Chimères construites à partir d’une image de la catégorie scènes artificielles.

Figure 5.6 – Exemple des six chimères construites pour une image de chacune des catégories.
En haut : l’information de chrominance est retirée de la partie centrale. En bas : l’information
de chrominance est retirée en périphérie. De gauche à droite : le diamètre du scotome augmente.
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bas-niveau, réalisés sur l’information de chrominance extraite des images, et de processus de
plus haut-niveau pour la construction des percepts de couleur.

Nous avons, par la suite, étendu notre étude au cas d’images où nous avions aléatoirement
permuté la position de blocs de pixels pour déconstruire la structure spatiale des scènes et
étudier plus précisément l’influence respectives des facteurs de bas-niveau et de haut-niveau
(Figure 5.8). Ces études méritent de plus amples investigations mais constituent des pistes
intéressantes pour la compréhension de ces phénomènes.

De façon plus générale, pour l’ensemble des travaux présentés dans ce manuscrit nous
pouvons également séparer les stimuli utilisés en deux groupes (naturels et artificiels) et com-
parer les résultats obtenus pour chacun d’entre eux. Une analyse préliminaire ne nous a pas
permis d’obtenir de cette façon des conclusions évidentes, mais il s’agit également d’une pers-
pective pertinente pour étudier l’influence des facteurs de bas-niveau et de haut-niveau sur la
perception des couleurs dans les scènes naturelles.
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(a) Taux d’erreurs pour les images artificielles (à gauche) et naturelles (à
droite). En bleu : les chimères pour lesquelles l’information du chrominance
a été retirée de la partie centrale de l’image (hyb c0). En rouge : les chi-
mères pour lesquelles l’information de chrominance a été retirée de la partie
périphérique de l’image (hyb c1). En jaune : les images couleur (color).

(b) Nombre de fausses alarmes (FAs) enregistrées en fonction de la taille
du scotome, pour les images chimères où l’information a été retirée dans la
partie centrale (à gauche) ou en périphérie (à droite).

Figure 5.7 – Résultats de l’expérience de catégorisation des images couleur et chimères.
Figures extraites du rapport de stage de Léa Entzmann (2017).
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(a) Chimères construites à partir d’une image de la catégorie scènes naturelles.

(b) Chimères construites à partir d’une image de la catégorie scènes artificielles.

Figure 5.8 – Exemple des six chimères construites à partir des deux même images que
précédemment, dans le cadre de l’expérience avec permutation des blocs de pixels. En haut :
l’information de chrominance est retirée de la partie centrale. En bas : l’information de chro-
minance est retirée en périphérie. De gauche à droite : le diamètre du scotome augmente.
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5.2.2 Un modèle mécanistique pour la perception des couleurs dans les
scènes naturelles

Dans les chapitres 3 et 4, nous avons proposé des modèles d’observateurs bayésiens utili-
sant des propriétés basiques des images pour réaliser nos tâches expérimentales. Bien que très
simples, ces modèles se sont rélévés assez efficaces pour expliquer nos données empiriques. Dans
le chapitre 3, nous avons notamment pu montrer qu’une représentation simple des couleurs,
basée sur l’espace tri-dimensionnel DKL (Derrington et al., 1984), et une description méca-
nistique du traitement visuel intégrant une étape d’adaptation au niveau des photorécepteurs
ou des canaux post-récepteurs, permettait de bien expliquer les performances de détection des
participants dans le cadre du modèle général que nous avons proposé. Cette approche semble
donc pertinente pour décrire le traitement de l’information de couleur dans le cas des scènes
naturelles, et nous avons ainsi pu mettre en évidence deux modèles mécanistiques de la vision
des couleurs qui semblaient adaptés à la perception des scènes naturelles (Figure 5.9). Il serait
cependant intéressant de parvenir à préciser les mécanismes d’adaptation entrant en jeu et les
étapes du traitement au cours desquelles ils interviennent.

Le paradigme expérimental de détection de couleur présenté au Chapitre 3 pourrait égale-
ment être exploité en vue de mesurer les variations inter-individuelles dans la pondération des
différents types de cônes au niveau des canaux post-récepteurs. Les paramètres caractérisant
le décalage des canaux de l’observateur avec les directions cardinales de l’espace DKL pour-
raient, en effet, être intégrés aux paramètres à ajuster du modèle afin d’évaluer leurs valeurs
les plus vraisemblables pour chacun des observateurs.

Les différents modèles que nous avons proposés dans ces travaux pourraient également
être affinés, en y intégrant, notamment, des propriétés spatio-temporelles pour expliquer plus
efficacement les données expérimentales.

Nous nous sommes de plus limités ici à l’étude du rôle de la couleur pour quelques tâches
spécifiques, mais il serait intéressant d’étendre ces analyses à d’autres tâches concernant le
traitement des scènes complexes pour évaluer l’utilité de la couleur à différents niveaux du
traitement visuel. Le cas de l’information de chrominance Bleu-Jaune a également été assez
peu abordé afin de simplifier nos expériences et nos analyses, mais elles mériteraient d’être
par la suite étendues à celui-ci.
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(a) Modèle logarithmique : adaptation au ni-
veau des photorécepteurs, sous forme de trans-
formation logarithmique de la réponse des
cônes, à laquelle est soustraite la réponse loga-
rithmique moyenne sur l’ensemble du stimulus.

(b) Modèle divisif : adaptation au niveau
des canaux post-récepteurs ,sous forme de
normalisation divisive de la chrominance
par la luminance.

Figure 5.9 – Deux descriptions mécanistiques de la vision des couleurs adaptées à la per-
ception des scènes naturelles.
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Finalement, nos résultats suggèrent des interactions assez précoces entre information de
luminance et de chrominance, et questionnent la pertinence d’une représentation modulaire de
ces traitements pour la perception de scènes complexes. Il semble cependant que les modèles
proposés et les définitions mécanistiques testées puissent se révéler adaptés pour caractériser
le traitement de la couleur dans la perception des scènes naturelles. La nature exacte des
mécanismes sous-tendant la perception des couleurs dans un contexte naturel demeure malgré
tout en partie inexpliquée et la saisir pleinement constitue une entreprise vaste et ambitieuse.
Si nous ne pouvons pas ici formuler de conclusions définitives concernant le traitement de
l’information de chrominance opéré par le système visuel et le rôle de celle-ci dans la per-
ception des scènes naturelles, nos travaux offrent néanmoins de nombreuses perspectives pour
la compréhension de ces processus, l’étude des variations inter-individuelles et l’analyse des
facteurs de bas et de haut niveaux impliqués dans la perception des couleurs dans un contexte
écologique.
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A
Conversion de l’espace des couleurs RGB vers

l’espace DKL

Afin de définir un espace de couleur DKL, nous devons spécifier les trois axes de celui-ci.
Deux approches permettent de définir ces axes, et sont formellement équivalentes (Knoblauch,
1995) :

— L’une basée sur les directions cardinales, c’est-à-dire en termes de stimuli qui isolent
chacun des mécanismes post-récepteurs (Zaidi et Halevy, 1993).

— L’autre basée sur les mécanismes post-récepteurs, en termes de propriétés des réponses
des mécanismes (Brainard, 1996).

Par définition, dans l’espace DKL, ces axes sont identiques : les directions cardinales sont celles
qui correspondent aux réponses des trois canaux post-récepteurs et qui permettent également
d’isoler celles-ci.

Pour spécifier les direction cardinales de notre espace DKL, nous utilisons une procédure
relative à l’écran de présentation des stimuli et basée sur la caractéristique d’isolation de
réponse. La procédure se décompose en trois grandes étapes :

• Dans un premier temps, nous mesurons les primaires RGB de l’écran pour une gamme de
18 niveaux d’intensité. C’est-à-dire que pour 18 valeurs de k 2 [0, 255], nous mesurons
la luminance associée à l’affichage de pixels (R,G,B) de valeurs (k, 0, 0), (0, k, 0) et
(0, 0, k). Ces mesures sont réalisées grâce à un spectroradiomètre (CS 2000, Konica-
Minolta, Inc), dans des conditions comparables à celles de présentation des stimuli dans
le cadre de nos expériences : en affichant des carrés colorés sur un fond gris neutre
de coordonnées RGB=(127,127,127). Les courbes de luminance mesurées ne sont pas
linéaires et peuvent être modèlisées par des fonctions f(x) = x� , avec des valeurs de
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� différentes pour chacune des primaires R, G et B. Nous estimons ainsi les valeurs
(�R, �G, �B) permettant de convertir les valeurs RGB de notre écran dans l’espace sRGB,
qui est l’espace RGB standard linéaire.

• Nous calculons ensuite les réponses respectives de chacun des types de cônes L, M et
S. Une fois les coordonnées des pixels converties dans l’espace sRGB, les valeurs LMS
peuvent être obtenues par une transformation linéaire se décomposant en deux étapes.
Les valeurs sRGB sont, dans un premier temps, projetées dans l’espace tristimulus XYZ,
puis dans l’espace LMS, basé sur les fonctions fondamentales de Smith et Pokorny (1975).
Ces deux transformations correspondent formellement à deux matrices de passage, dont
nous noterons le produit T. Nous ajoutons aux résultats obtenus suite à ces transfor-
mations les valeurs (Lb,Mb, Sb) qui sont les réponses résiduelles de l’écran, mesurées
lorsque tous ses pixels sont éteints (RGB=(0,0,0)). Finalement, les coordonnées LMS
sont obtenues par l’opération :

2

4
L

M

S

3

5
= T

2

4
sR

sG

sB

3

5
+

2

4
Lb

Mb

Sb

3

5 (A.1)

où T est la matrice de passage de l’espace sRGB vers l’espace LMS, (sR, sG, sB) les
coordonnées sRGB des pixels dans l’espace RGB standard linéaire et (Lb,Mb, Sb) les
réponses résiduelles de l’écran.

• Nous imposons finalement deux contraintes pour déterminer la pondération relative de
chacun des types de cônes dans les mécanismes post-récepteurs :

— L’axe de luminance correspond à la courbe VM (�), fonction d’efficacité lumineuse
modifiée par Judd-Vos (Judd, 1951 ; Vos, 1978). Par définition, la somme des fonc-
tions de sensibilité des cônes L et M de Smith et Pokorny (1975) est égale à VM (�).
L’axe de luminance de notre espace DKL est donc : Lum = L+M

— Les deux axes de chrominance s’interceptent au niveau des points gris. En d’autres
termes, les points gris dans l’espace RGB (i.e. RGB = (�, �, �) avec � 2 [0, 255])
sont achromatiques dans l’espace DKL. En supposant donc que l’axe Rouge-Vert
(RG) peut être décrit comme une différence pondérée des réponses des cônes L et M
et l’axe Bleu-Jaune (BY) comme une différence pondérée de la réponses des cônes S
et de la somme de celles des cônes L et M, alors nous avons le système d’équations

suivant :
⇢

RG = L� ↵M

BY = 2S � �(L+M)

où ↵ et � sont des paramètres dépendants de l’écran et qui doivent permettre de
vérifier RG = BY = 0 pour tout les pixels gris. Ceci est, en particulier, vrai pour le
point blanc de notre écran (RGB=(255,255,255)) de coordonnées (L0,M0, S0) dans
l’espace d’excitation des cônes. En résolvant le système précédent nous obtenons

donc :

8
><

>:

↵ =

L0

M0

� =

2S0

L0 +M0

Finalement, les coordonnées DKL d’un pixel sont calculées à partir de ses coordonnées
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LMS grâce à la matrice de passage suivante :
2
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B
Propriétés des écrans d’expérimentation

Nous avons utilisé pour ces travaux deux écrans différents : Iiyama Vision Master Pro
513 et Philips 201B4. Les propriétés de chacun d’entre eux ont été mesurées à l’aide d’un
spectroradiomètre (CS 2000, Konica-Minolta, Inc).

B.1 Iiyama Vision Master Pro 513

• Coordonnées xyY des trois primaires à leur maximum d’intensité :
— xyY(R) = (0.6222,0.3376,9.0472)
— xyY(G) = (0.2825,0.6074,23.9300)
— xyY(B) = (0.1492,0.0678,2.4934)

• Spectre de radiance
• Non-linéarité des primaires

• Luminance résiduelle
(Lb,Mb, Sb) = (0.3028, 0.2241, 0.0345)
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Figure B.1 – Spectres de radiance des trois primaires de l’écran Iiyama Vision Master Pro
513 mesurés à différents niveaux d’intensité.

Figure B.2 – Luminance des trois primaires (R, G et B) de l’écran Iiyama Vision Master
Pro 513 en fonction des valeurs digitales (DV, c’est-à-dire les valeurs RGB normalisées entre
0 et 1). Les courbes correspondant aux mélanges de paires de primaires (magenta, cyan et
jaune) ainsi qu’à l’ensemble des trois primaires (gris) sont également présentées.

B.2 Philips 201B4

• Coordonnées xyY des trois primaires à leur maximum d’intensité :

— xyY(R) = (0.6221,0.3296,15.0485)

— xyY(G) = (0.2956,0.6016,57.0515)

— xyY(B) = (0.1519,0.0677,6.9209)

• Spectre de radiance
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Figure B.3 – Spectres de radiance des trois primaires de l’écran Philips 201B4 mesurés à
différents niveaux d’intensité.

• Non-linéarité des primaires

Figure B.4 – Luminance des trois primaires (R, G et B) de l’écran Philips 201B4 en fonction
des DV. Les courbes correspondant aux mélanges de paires de primaires (magenta, cyan et
jaune) ainsi qu’à l’ensemble des trois primaires (gris) sont également présentées.

• Luminance résiduelle
(Lb,Mb, Sb) = (1.4004, 1.0419, 0.1798)





C
Valeurs d’information mutuelle estimées avec le

modèle de référence
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Figure C.1 – 20 images de plus faible information mutuelle entre contours de luminance et
de chrominance Rouge-Vert obtenues avec le modèle de référence. Chaque image est présentée
avec la valeur de l’information mutuelle entre contours Ed_RG et Ed_Lum (.103) et l’allure
de la distribution de ses pixels dans un repère (RG,Lum).
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Figure C.2 – 20 images de plus forte information mutuelle entre contours de luminance et
de chrominance Rouge-Vert obtenues avec le modèle de référence. Chaque image est présentée
avec la valeur de l’information mutuelle entre contours Ed_RG et Ed_Lum (.103) et l’allure
de la distribution de ses pixels dans un repère (RG,Lum).







Résumé — La couleur fait partie intégrante de notre expérience visuelle quotidienne et
foisonne dans la représentation que nous avons de notre environnement. Pourtant, les méca-
nismes qui nous rendent cette information accessible et l’utilité de celle-ci pour la perception
visuelle demeurent largement incompris et plusieurs hypothèses ont été émises à ces sujets. La
vision des couleurs a été abondamment étudiée à partir de stimuli simples et artificiels, mais
ces résultats ne peuvent pas trivialement être généralisés au cas de scènes plus complexes,
qui nécessitent des investigations spécifiques. C’est cette problématique qui a principalement
guidé notre démarche pour ces travaux de thèse. Nous nous sommes attachés à étudier les
mécanismes sous-tendant le traitement de l’information de couleur (ou chrominance) et à
explorer le rôle de celle-ci dans le cas de la perception de stimuli complexes et écologiquement
pertinents, tels que les scènes naturelles. Nous proposons pour cela une analyse théorique
visant à quantifier la redondance statistique des informations de luminance et de chrominance
dans les scènes naturelles. Nous décrivons ensuite une série d’expériences psychophysiques
que nous avons menées et développons un modèle d’encodage de l’information et de prise de
décision permettant de tester différentes hypothèses mécanistiques concernant le traitement
de l’information de chrominance par le système visuel. Enfin, nous mettons en évidence le
rôle de la couleur dans une tâche spécifique : la classification de contours. L’ensemble de ces
travaux permet d’éclairer en partie la compréhension des processus complexes entrant en jeu
dans le traitement de la couleur par le système visuel et propose des outils méthodologiques,
computationnels et expérimentaux pour l’étude de ces phénomènes perceptifs dans le cas des
scènes naturelles.

Mots clés : perception visuelle, vision des couleurs, scènes naturelles, description
mécanistique, observateur bayésien, modèles computationnels

Abstract — Color is an essential part of our daily visual experience and abounds in our
representation of our environment. However, the mechanisms that make this information
available and its usefulness for visual perception remain largely misunderstood and several
hypotheses have been put forward on these topics. Color vision has been extensively
studied using simple and artificial stimuli, but these results cannot be trivially generalized
to more complex scenes, which require specific investigations. It is the main issue that
has guided our approach for this thesis work. We focused on studying the mechanisms
underlying the processing of color (or chrominance) information and exploring its role in
the perception of complex and ecologically relevant stimuli, such as natural scenes. To this
end, we propose a theoretical analysis to quantify the statistical redundancy of luminance
and chrominance information in natural scenes. We then describe a series of psychophysical
experiments we have conducted and provide an information encoding and decision-making
model to test different mechanistic hypotheses regarding the processing of chrominance
information by the visual system. Finally, we highlight the role of color in a specific task :
the classification of edges. All of these studies partly shed light on the complex processes
involved in the processing of color by the visual system and propose methodological, compu-
tational and experimental tools for the study of these perceptual phenomena in natural scenes.

Keywords : visual perception, color vision mechanisms, natural scenes, bayesian ob-
server, computational perception
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