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Résumé
Dans cette étude, nous utilisons un modèle de saillance
sonore (le Discrete Energy Separation Algorithm), ca-
pable de détecter automatiquement les événements so-
nores saillants des bande-son accompagnant des vidéos,
pour analyser l’effet du son sur les mouvements oculaires
de participants explorant des vidéos. Ce modèle est basé
sur une analyse multifréquentielle d’attributs élémentaires,
tels l’amplitude et la fréquence moyennes instantanées
ainsi que l’énergie de Teager-Kaiser. Les modulations de
ces attributs sont combinées linéairement afin de donner
une courbe de saillance sonore en fonction du temps. Son
seuillage permet de repérer les événements sonores les plus
susceptibles d’attirer l’attention. Nous comparons les pa-
ramètres des mouvements oculaires (dispersion, amplitude,
durée, fréquence) de participants ayant vu les vidéos avec
et sans leur bande sonore associée. sur les vidéos étudiées
la présence du son modifie certains paramètres étudiés.
Cependant cette différence n’est pas plus marquée sur les
quelques trames suivant les événements sonores saillants
repérés par le modèle qu’en moyenne sur l’ensemble des
trames de la vidéo. Ceci laisse à penser que le regard
n’est que peu influencé par les attributs élémentaires so-
nores considérés, du moins sur la base de vidéos étudiées
et lorsque l’on s’intéresse à des extraits de courte durée.

Mots clefs
saillance audio-visuelle, attention, vidéos, mouvements
oculaires.

1 Introduction
A chaque instant, le cerveau est soumis à un important flot
d’informations sensorielles. Malgré ses considérables ca-
pacités, il ne peut accorder la même importance à chacune.
Afin de sélectionner les plus pertinentes, il utilise un filtre
appelé l’attention. Nous nous intéressons ici au lien entre
l’attention "visuelle" et "auditive" et plus particulièrement
à l’influence du son sur les mouvements oculaires qui
précèdent l’attention visuelle. Il est connu que ces deux
sens interagissent fortement comme en témoignent les
nombreuses illusions audio-visuelles [1, 2].

Depuis les années 1980, de nombreux modèles dits
d’attention visuelle ont été développés pour prédire les
mouvements oculaires des personnes visionnant des
images ou des vidéos [3, 4, 5]. Certains de ces mo-
dèles s’inspirent du fonctionnement du système visuel
et permettent de prédire la saillance visuelle de stimuli
dynamiques. Ces modèles sont ensuite comparés à des
données issues d’expériences oculomètriques et montrent
une très bonne fiabilité. Malgré leur efficacité, ces modèles
n’ont pas été testés dans des situations écologiques de
visualisation de vidéos avec leur bande-son. Bien que
certains modèles de saillance sonore existent [6, 7], ils
n’ont pour le moment pas été intégrés à un modèle de
saillance visuelle. Une recherche [8] utilise un modèle
combinant à la fois la saillance visuelle et sonore pour
générer automatiquement des résumés de vidéos en
extrayant les trames les plus saillantes. Une autre étude [9]
a également testé un modèle de fusion des informations
visuelles et auditives mais en utilisant uniquement des
sons latéralisés très simples et des images statiques.
Nous avons voulu dans cette étude tester si un modèle de
saillance sonore basé sur des caractéristiques physiques du
signal pouvait être utilisé pour analyser l’effet du son sur
les mouvemements oculaires de participants explorant des
vidéos. En effet, nous savons que le son influence notre
perception visuelle. Par exemple, un son orienté provoque
plus de mouvements oculaires dans sa direction [9, 10].
Nous nous intéressons ici non pas à l’orientation spatiale
du son mais simplement aux événements sonores pouvant
renforcer ou non la saillance d’événements visuels. Pour
cela, nous présentons un modèle de détection automatique
d’événements sonores saillants au sein de vidéos. Il se base
sur une analyse multifréquentielle d’attributs élémentaires.
Ce modèle permet de repérer au court du temps les événe-
ments sonores les plus susceptibles d’attirer l’attention.
Ce modèle est appliqué à une expérience d’oculomé-
trie où ont été enregistrés les mouvements oculaires
de participants visionnant des vidéos avec et sans leur
bande sonore associée. Cette expérience, au travers des
mouvements oculaires des participants, a pour but de tester
si des événements sonores saillants peuvent influencer la
saillance d’événements visuels. Dans ce but, nous étudions



d’une part l’influence générale du son (présence versus
absence) sur les paramètres des mouvements oculaires.
D’autre part, nous analysons les mêmes paramètres mais
cette fois-ci uniquement à la suite des pics de saillances
sonores. En effet, nous pouvons formuler l’hypothèse que
l’effet du son est plus marqué au juste après les pics de
saillance sonore qu’en moyenne sur l’ensemble des vidéos.

2 Un modèle de saillance sonore :
le DESA (Discrete Energy Separa-
tion Algorithm)

Le Discrete Energy Separation Algorithm (DESA) a été ré-
cemment mis en avant dans des applications nécessitant la
détection d’information sonore, tels les résumés automa-
tiques de vidéos [8, 11, 12].
Cet algorithme est fondé sur l’extraction des composantes
AM-FM (modulations d’amplitude et de fréquence) domi-
nantes d’un signal sonore. Après la séparation du signal
en plusieurs bandes de fréquences et, en partant de l’hy-
pothèse que pour un court laps de temps (de l’ordre de la
dizaine de millisecondes), le signal sonore montre une cer-
taine stationnarité dans le domaine de l’énergie et de la fré-
quence, des nouveaux attributs (énergie, amplitude et fré-
quence instantanées), sont extraits pour chaque intervalle
de temps (correspondant ici à la durée d’une trame, 40
ms). Seule est retenue la bande fréquentielle où l’énergie
de Teager-Kaiser est dominante. Depuis son introduction
en 1980, sa simplicité d’implémentation et son étroite fe-
nêtre temporelle ont fait de l’énergie de Teager-Kaiser un
opérateur privilégié pour détecter les modulations d’ampli-
tude et de fréquence dans les signaux AM-FM [13, 14].
Pour séparer le signal sonore en bandes de fréquences, nous
utilisons des filtres de Gabor. Le placement et la bande pas-
sante des filtres de Gabor est choisie de manière à ce que
l’enveloppe d’un filtre coupe celles de ses premiers voisins
à mi-hauteur [15] :

ωi =
3Ωc

2i+1

αi =
ωi

2
√

ln 2

avec (ωi, αi) respectivement la fréquence centrale et la lar-
geur de bande du filtre (i = 1..N avec N le nombre de
filtres choisis) et Ωc la fréquence la plus grande que l’on
souhaite analyser. Concrètement, les bandes sonores des
vidéos que nous avons analysées ont été échantillonnées
à un taux de 48 kHz et séparées en six bandes sonores cen-
trées respectivement sur {281, 562 , 1125 , 2250 , 4500 ,
9000} Hz.
Le DESA est simple et efficace. Le traitement appliqué à
chaque trame est décrit dans la Figure 1 où l’indice k re-
présente l’échantillon audio (il y a 48000 × 0.04 = 1920
échantillons audio dans une trame de 0.04 s dont la bande-
son est échantillonnée à 48kHz).

Figure 1 – Extraction des attributs élémentaires du signal
audio s(k). Décomposition selon un banc de filtres de Ga-
bor, calcul de l’énergie, de l’amplitude et de la fréquence
instantanées selon les équations 1, 2 et 3. Moyenne sur les
k échantillons audio et choix du filtre présentant l’éner-
gie de Teager-Kaiser Ψ moyenne maximale. Les attributs
(MTE, MIA et MIF) du filtre sélectionné servent au calcul
de la saillance sonore de la trame traitée.

Le signal sonore original s(k) est séparé en bandes sonores
de différentes fréquences par les filtres de Gabor. Ensuite,
chaque signal si(k) est analysé par le bloc DESA d’où
sont extraites l’énergie instantanée fondée sur l’opérateur
de Teager-Kaiser (MTE), l’amplitude moyenne instantanée
(MIA) et la fréquence moyenne instantanée (MIF), respec-
tivement définies par les formules suivantes :

Ψ[x[n]] = x2[n]− x[n+ 1]x[n− 1] (1)
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Le résultat est alors moyenné sur une période représentant
la durée d’une trame vidéo (en l’occurrence 40 ms). On
sélectionne ensuite le filtre considéré comme étant domi-
nant au sens de l’énergie de Teager-Kaiser. On combine les
paramètres MTE, MIA et MIF de la bande fréquentielle sé-
lectionnée pour évaluer la saillance audio S correspondant
à la trame traitée m. Une possibilité est la combinaison li-
néaire des trois paramètres :

S(m) = w1×MTE(m) +w2×MIA(m) +w3×MIF(m)

Ici nous avons choisi une pondération équilibrée :

w1 = w2 = w3 =
1

3

La Figure 2 montre les différentes étapes de traitement ap-
pliquées à la bande sonore (1 canal échantillonné à 48 kHz)
d’une vidéo de 6840 ms (171 trames de 40 ms) avant d’ex-
traire le profil de sa saillance sonore. Le seuillage de ce
dernier donne les "pics de saillance sonore" dont nous nous



servons pour évaluer l’effet du son sur les mouvements
oculaires dans l’expérience décrite à la section suivante.

Figure 2 – Les différents attributs extraits d’une bande fré-
quentielle du signal sonore (en haut) permettant de cal-
culer la courbe de saillance sonore trame par trame (en
bas). La deuxième ligne représente l’énergie "tradition-
nelle" du signal, la troisième l’énergie de Teager-Kaiser,
la quatrième et la cinquième l’amplitude et la fréquence
moyennes instantanées. L’axe des abscisses est gradué en
millisecondes.

3 Expérience
Afin d’observer les effets induits par les événements so-
nores saillants sur les mouvements oculaires lors de l’ex-
ploration libre de vidéos, nous avons élaboré une expé-
rience d’oculométrie. Nous avons constitué une base de 50
vidéos que nous avons projetée avec et sans son à 40 parti-
cipants. Les mouvements oculaires enregistrés lors de cette
expérience nous ont permis de tester si la saillance sonore
modifiait certains de leurs paramètres caractéristiques, et
donc si l’attention sonore pouvait ou non influencer l’at-
tention visuelle.

3.1 Apparatus
Les positions oculaires ont été enregistrées à l’aide d’un
oculomètre Eyelink 1000 (SR Research 1). Ce système per-
met d’enregistrer les positions de deux yeux à une fré-
quence de 1000 Hz et une précision d’environ 0,5 degrés.
L’appareil est contrôlé par l’interface SoftEye [16] qui per-
met de contrôler l’ordre et la modalité d’apparition des sti-
muli. A la fin de chaque expérience on obtient le décours
temporel des stimuli projetés et des positions des yeux du
participant. Nous pouvons également avoir accès aux évé-
nements de type saccade et fixation. C’est à partir de ces
fichiers que nous avons extrait les résultats présentés dans
la section suivante.

1. www.sr-research.com

3.2 Participants et stimuli

Quarante personnes ont passé l’expérience : 26 hommes
et 14 femmes, âgés entre 20 et 29 ans. Tous les partici-
pants avaient une vue normale ou corrigée. Les partici-
pants étaient naïfs quant au but de l’expérience et avaient
pour consigne de regarder les vidéos librement et sans
contrainte.
Comme nous l’avons expliqué à la Section 1, nous faisons
l’hypothèse que la saillance visuelle sera davantage modi-
fiée à la suite des pics de saillance sonore qu’en moyenne
sur les vidéos. Comme nous nous sommes intéressés ici à la
nature de l’information sonore et à son apport à l’informa-
tion visuelle et non à la localisation des sources sonores, les
bande-son de chaque vidéo étaient toutes monophoniques.
Nous avons utilisé des vidéos issues de films commer-
ciaux aussi variées que possible (visages, paysages et ob-
jets en mouvements pour la vidéo, parole, musique et bruits
de l’environnement pour le son) afin de rendre compte
de la diversité des scènes audio-visuelles auxquelles nous
sommes chaque jour confrontés.
Les vidéos avaient une durée comprise entre 8 et 60 se-
condes (moyenne 27.7 s, écart-type 13.2 s), une résolution
de 720×576 pixels (30 degrés horizontal) et un débit de 25
images (trames) par seconde. Chaque séquence était com-
posée d’un nombre variable de plans. Il y avait au total 160
plans, d’une durée allant de 0.9 s à 35 s (moyenne 8.7 s,
écart-type 7.2 s). Le tout avait une durée de 23.1 min.

3.3 Procédure

Comme le montre la Figure 3, l’expérience consistait à vi-
sionner librement et sans contrainte l’enchainement des 50
vidéos décrites plus haut, avec entre chaque vidéo un écran
gris et une croix de fixation centrale.
Pendant l’expérience les participants étaient assis face à
l’oculomètre, leur menton posé sur une mentonnière, en
face d’un écran de 21". Ceci permettait de garder une dis-
tance constante de 57 cm entre leur visage et l’écran. La
résolution de l’écran était 1024x768 pixels et sa fréquence
de rafraîchissement de 75 Hz. En début d’expérience, les
participants devaient fixer 9 points apparaissant successi-
vement à l’écran afin de calibrer l’oculomètre. Un "drift"
(correction) de contrôle entre chaque vidéo permettait de
s’assurer que le participant n’avait pas bougé. Si tel était
le cas (drift central supérieur à 0.5 degré), une calibration
était effectuée à nouveau. Durant toute la durée de l’expé-
rience, les participants portait un casque audio Sennheiser
HD280 Pro. Afin d’éviter les effets d’ordre ou de fatigue
des participants, les vidéos étaient tirées aléatoirement et
sans remise dans la base de 50 vidéos. Pour les 20 pre-
miers participants, les 25 premières vidéos furent jouées
avec le son et les 25 dernières sans, et pour les 20 derniers
participants, ce fut le contraire. Au final, chaque vidéo fut
visionnée par 20 personnes avec le son et par 20 autres sans
le son.



Figure 3 – Fragment du déroulement d’une expérience pré-
sentant l’enchainement de deux vidéos (33 s et 59 s) enca-
drées par une croix de fixation (1 s) et un écran gris (1
s). Une expérience complète est un enchainement de 50 vi-
déos.

4 Résultats

Dans cette section, nous exploitons les informations re-
cueillies à partir des mouvements oculaires des participants
ayant participé à l’expérience décrite ci-dessus. Nous com-
parons les paramètres des mouvement oculaires des parti-
cipants sur chaque vidéo vues avec et sans le son : d’abord
en moyennant sur l’ensemble des trames de la vidéo, en-
suite en moyennant uniquement sur les 10 trames suivant
les événements sonores saillants détectés par le modèle.
Nous analysons plusieurs grandeurs :

– la dispersion des positions oculaires qui reflète la varia-
bilité entre les positions des différents participants ;

– la fréquence des saccades (il s’agit du nombre de sac-
cades effectuées dans une vidéo divisé par le nombre de
trames de cette vidéo) ;

– l’amplitude des saccades effectuées ;
– la durée des fixations effectuées.

Pour chacune de ces grandeurs, on réalise une analyse
statistique par item (160 plans). Nous travaillons sur les
plans et non sur les vidéos entières car les participants ont
des mouvements oculaires comparables (diminution bru-
tale de la dispersion, biais central) à chaque changement de
plan, indépendamment du stimulus visuel [17]. Pour quan-
tifier la significativité des différences mesurées entre les
paramètres étudiés, nous utilisons le test de Kolmogorov-
Smirnov. Il s’agit d’un test non paramétrique basé sur les
propriétés des fonctions de distributions empiriques. Il per-
met de tester si deux ensembles de données appartiennent
à la même distribution (par exemple, dans notre cas, les
mouvements oculaires effectués avec ou sans son). L’avan-
tage de ce test est qu’il ne requiert aucune connaissance a
priori de la distribution. Le Tableau 1 recense le nombre de
données à partir desquelles ont été faites les analyses.

Tableau 1 – Nombre de saccades et de fixations à partir
desquelles ont été menées les analyses.

Nombre de mouvements oculaires
Conditions Saccades Fixations
Avec son 46030 48108
Sans son 47261 48702

4.1 Variabilité des positions oculaires
Afin de quantifier les variations des positions des mou-
vements oculaires parmi les différents participants, nous
avons défini un outil que nous appellerons la disper-
sion D. Pour n participants (donc n points de fixation
(xi, yi)i∈[1..n]),

D =
1

n(n− 1)

n∑
i=1

n∑
j=1
j 6=i

√
(xi − xj)2 + (yi − yj)2

En d’autres termes, il s’agit de la moyenne des distances
euclidiennes entre les différentes positions oculaires : pour
une image donnée, plus les différents participants regardent
au même endroit, plus la dispersion est petite. A l’inverse,
si les séquences de positions varient beaucoup d’un parti-
cipant à l’autre, la dispersion sera importante.
La deuxième colonne du Tableau 2 montre qu’il existe une
différence significative entre la dispersion des participants
ayant vu un plan donné avec et sans sa bande sonore asso-
ciée (test de Kolmogorov-Smirnov (ks-test) : p = 0.018).
Le son apporte donc bien une information supplémentaire à
l’information visuelle en ce sens que sa présence provoque
une diminution de la variance des positions des regards des
participants.
A l’inverse, il n’y a pas de différence significative entre la
dispersion moyennée sur chaque plan et celle consécutive
aux pics de saillance sonore (deuxième ligne du Tableau 2,
ks-test : p = 0.26). Les événements sonores saillants tels
que définis par le modèle ne semblent pas avoir d’effet sur
la position des mouvements oculaires. Cependant il serait
nécessaire de détailler davantage ces données en les clas-
sant par type de son et d’image : un son de parole n’est
certainement pas saillant de la même manière que pourrait
l’être un vrombissement de moteur.
La Figure 4 permet d’illustrer cette grandeur : l’ellipse
de dispersion (dont les axes ont été calculés par analyse
en composantes principales) des fixations des participants

Tableau 2 – Dispersion moyennée sur chaque plan et sur
les 10 trames suivant les pics de saillance sonore dans les
deux modalités : avec et sans son (moyenne ± écart type).

Dispersion (pixels)
Conditions plans entiers après sons saillants
Avec son 109 ± 2.4 110.9 ± 2.7
Sans son 116.7 ± 3 121.6 ± 3.3



ayant vu la vidéo avec le son et celles des participants
l’ayant vu sans le son se recouvrent largement au cours
du temps. Ici nous pouvons constater que l’œil du poisson
marteau est le centre de l’attention des participants dans les
deux modalités.

Figure 4 – trame extraite d’une vidéo projetée lors de l’ex-
périence. L’ellipse verte (respectivement rouge) représente
la dispersion des fixations des participants ayant vu la vi-
déo avec (respectivement sans) sa bande sonore associée.

4.2 Durées des fixations, amplitudes des sac-
cades

(a) Distribution de la durée des fixations (ms)

(b) Distribution de l’amplitude des saccades (˚)

Figure 5 – Distribution la durée des fixations (en haut) et
de l’amplitude des saccades (en bas) effectuées par les par-
ticipants sur tous les plans avec son (en vert), sans son (en
rouge) et durant les 10 trames suivants un pic de saillance
sonore (en noir).

Tableau 3 – Nombre de saccades par seconde et par parti-
cipant effectuées sur chaque plan et sur les 10 trames sui-
vant les pics de saillance sonore dans les deux modalités :
avec et sans son (moyenne ± écart type).

fréquence (s-1)
Conditions plans entiers après sons saillants
Avec son 2.28 ± 0.05 2.06 ± 0.05
Sans son 2.37 ± 0.05 2.18 ± 0.05

La Figure 5a compare les distributions des durées de fixa-
tion, la Figure 5b compare les distributions des amplitudes
des saccades, en rouge sur chaque plan sans le son, en vert
sur chaque plan avec le son et en noir sur les 10 trames sui-
vant les pics de saillance sonore (avec le son). On retrouve
l’allure classique des distributions de durée de fixations et
d’amplitude de saccades pour les stimuli dynamiques [18]
(moyenne de durée de fixations autour de 320 ms et de 4
degrés pour l’amplitude des saccades). Là aussi, si la pré-
sence de son apporte une différence significative (ks-test,
p < 0.001), par contre, la proximité d’événements sonores
saillants n’induit pas plus de différence entre les distribu-
tions de ces deux paramètres (ks-test : p > 0.04).
Qualitativement, l’absence de son semble provoquer da-
vantage de courtes saccades et de courtes fixations, ce qui
est cohérent avec ce que nous venons de voir avec la dis-
persion : sans le son, le regard des participants serait moins
concentré sur une zone saillante et aurait davantage ten-
dance à explorer la scène.
Comme le montre le Tableau 3, dans la modalité avec son,
la proximité d’un son saillant induit une baisse significative
(ks-test : p = 0.002) du nombre de saccade par seconde.
Ceci va dans le sens de notre hypothèse selon laquelle l’at-
tention des participants est mieux captée juste après un pic
de saillance sonore : leur regard est davantage fixé sur une
région d’intérêt, ils font donc moins de saccades.
Cependant cette tendance s’observe également pour la mo-
dalité sans son, bien que dans une moindre mesure (ks-test :
p = 0.032). Ceci traduit le fait que même sans le son les
participants sont davantage focalisés à la suite des pics de
saillance sonore, car à ces instants-là, la saillance visuelle
est souvent plus forte qu’en moyenne sur la vidéo. En ef-
fet, lorsqu’une voiture explose, les participants n’ont pas
besoin de la saillance sonore correspondant au bruit de la
déflagration pour se concentrer sur la zone d’intérêt.

5 Conclusion
Nous avons utilisé un modèle de saillance sonore capable
de détecter dans la bande-son de vidéos les événements so-
nores les plus susceptibles de capter l’attention des obser-
vateurs pour évaluer la propension de la saillance sonore
à moduler la saillance visuelle. Les mouvements oculaires
de 40 participants visionnant 50 vidéos avec et sans leur
bande-son associée ont été enregistrés. La comparaison de
ces deux jeux de données a mis en évidence des différences



significatives liées à la présence ou à l’absence de son. Ce-
pendant, les paramètres des mouvements oculaires n’ont
pas été fondamentalement modifiés juste après les pics de
saillance sonore détectés par le modèle. Ceci laisse à pen-
ser que si le signal sonore associé à une scène naturelle est
une information importante à prendre en compte lors de
l’élaboration de modèle de saillance, cette dernière n’est
que peu sensible aux attributs élémentaires de la moda-
lité auditive que nous avons considérés, du moins sur la
base de vidéos étudiées et lorsque l’on s’intéresse à des
extraits de courte durée. Il serait intéressant de refaire ces
analyses avec des pics de saillance sonore détectés à partir
d’attributs élémentaires différents, ou différemment combi-
nés. D’autre part, l’effet significatif du son constaté pour-
rait venir de liens plus haut niveau entre l’information so-
nore et l’information visuelle. Afin d’explorer cette piste,
de futures études pourront analyser plus en détail la rela-
tion entre ces deux modalités en contrôlant par exemple les
attributs visuels et sonores présents dans les stimuli (un son
de parole ne serait pas saillant de la même manière avec un
visage qu’il ne le serait avec un paysage).
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